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RESUMO

A obtencao de séries histéricas de precipitacido é essencial em diversas areas do
conhecimento, entre as quais, destacam-se climatologia, hidrologia e agricultura. No
entanto, a limitacdo na densidade das estacdes pluviométricas e a escassez de
dados, trazem dificuldades aos usuarios. Ainda sdo necessarias uma série de
processamentos, como o preenchimento das falhas, a interpolacéo e a estimativa da
precipitacdo para area de interesse. Esta tese teve como objetivo gerar um Banco
de Dados espacial com séries historicas de precipitacdo para o Rio Grande do Sul,
que permite a consulta a indices e séries temporais de precipitagdo por bacia,
municipio ou coordenadas geograficas, sem a necessidade de pds-processamento.
A metodologia da pesquisa foi dividida em cinco etapas: a) aquisicao, organizagao e
preenchimento de falhas das séries histéricas de precipitacdo das 287 estagdes
pluviométricas utilizadas no estudo, por meio dos métodos de Regressdo Linear
Multipla (RLM) e Redes Neurais Atrtificiais (RNA); b) interpolagdo espacial de dados
de precipitagdo para uma malha regular com resolugao espacial de 20 km, por meio
do método Inverso da Poténcia da Distancia (IPD); c) calculo e processamento de
indices de precipitagdo (Tempo de Retorno, Chuva Média Mensal e Anual, indice de
Anomalia de Chuvas, Numero de dias de Precipitagdo); d) divisdo e ottocodificagdo
de bacias hidrograficas a partir do Modelo Digital de Elevagao (MDI); e) organizagéo
de tabelas e matrizes, e desenvolvimento de um algoritmo para consultas ao Banco
de Dados. O produto 3IMERGM, oriundo da Missao Global Precipitation
Measurement (GPM), foi comparado com o Banco de Dados gerado. Os dados de
precipitacdo estimados pelo produto 3IMERGM se mostraram compativeis com o
Banco de Dados, mas superestimaram os valores em 9,15%. A disponibilizagcado do
Banco de Dados em um site na internet, com um arquivo de saida compativel com
programas de modelagem hidrolégica, representa um ganho significativo para areas
gue necessitem de longas séries temporais de precipitacdo. A partir do Banco de
Dados desenvolvido nesta tese, o usuario tera acesso a um extenso conjunto de
dados de precipitagdo do RS, incluindo o codigo desenvolvido no software MATLAB,
as tabelas e matrizes das séries historicas de precipitacdo e os arquivos vetoriais de

consulta das bacias hidrograficas e dos municipios.

Palavras-chave: Interpolagao espacial. Preenchimento de falhas. SIG.



ABSTRACT

Obtaining historical precipitation series is essential in several areas of knowledge,
among which are climatology, hydrology and agriculture. However, the limitation in
the density of pluviometric stations and the scarcity of data, bringing difficulties to
users. A series of processing is still required, such as gap filling, interpolation and
estimating precipitation for the area of interest. This thesis aimed to generate a
spatial database with historical precipitation series for Rio Grande do Sul, which
allows the query of precipitation indexes and time series by basin, city or geographic
coordinates, without the need for post-processing. The research methodology was
divided into five stages: a) acquisition, organization and gap filling in the historical
precipitation series of the 287 pluviometric stations used in the study, by the methods
of Multiple Linear Regression (MLR) and Artificial Neural Networks (ANN) ; b) spatial
interpolation of precipitation data for a regular grid with a spatial resolution of 20 km,
by the method Distance Power Inverse (DPIl); c) calculation and processing of
precipitation indices (Return Time, Average Monthly and Annual Rain, Rain Anomaly
Index, Number of Precipitation Days); d) division and ottocodification of hydrographic
basins using the Digital Elevation Model (DEM); e) organization of tables and
matrices, and development of an algorithm for queries to the database. The product
3IMERGM, from the Global Precipitation Measurement Mission (GPM), was
compared with the database. The precipitation data estimated by the product
3IMERGM proved to be compatible with the database, but overestimated the values
by 9.15%. The availability of the database on a website, with an output file
compatible with hydrological modeling software, represents a significant gain for
areas that need long time series of precipitation. From the database developed in this
thesis, the user will have access to an extensive set of precipitation data from RS,
including the code developed in the MATLAB software, the tables and matrices of the
historical precipitation series and the vector consultation files of the basins

hydrographic and municipalities.

Keywords: Spatial interpolation. Gap Fillings. SIG.



SUMARIO

1 INTRODUGAO.........oooiiieeeeeee et 9
11 Objetivo geral...........ooooiiiiiii 13
1.2 Objetivos especifico..............ocooiiiiiiiiiii 13
1.3 Area de eStudo..............cooooviiiecieeeeeeeeeeeeeeee e 13
1.3.1 Localizagao e aspectos gerais..........ooovvveevieeeiiiiiiiee e 13
1.3.2 Clima do Rio Grande do Sul..........coooiiiiiiiiiiie e 14
1.3.3 HIdrografia.........coooe e 20
1.34 Caracterizagao do releVO0..........ccevueiiiiiiiiiiiee e 21
1.4 Estruturadatese...............ooooiii 24
2 Referencial tedriCo...............oemiiiiiii e 25
2.1 Preenchimento de falhas e interpolagéo.................................... 25
2.1.1 Funcgdes gerais de regressao entre variaveis..........ccccccccevvveeeenn.n. 26
21.2 Inteligéncia artificial e aprendizagem de maquinas........................ 27
213 Interpolac&o espacial ponderada.............cooooiiiiiiiiiiiiiiiiii e 29
2.2 Estimativa de precipitagdao por sensoriamento remoto............ 33
3 DESENVOLVIMENTO..........coiiiiee et 37
3.1 ARTIGO 1 - Preenchimento de Falhas e Espacializacao de Dados
Pluviométricos: Desafios e Perspectivas..................oovviieiiiiiiiiieiic e, 37
3.2 ARTIGO 2 - Preenchimento de Falhas em Séries Temporais de
Precipitagao Diaria no Rio Grande Do Sul.....................iiiiiiiiii 61
3.3 ARTIGO 3 - Banco de Dados espacial de precipitagao do estado do
Rio Grande do Sul............ooooi e 76
3.3 ARTIGO 4 - Comparacgao entre Banco de Dados de precipitagao e
produtos 3IMERGM, estado do Rio Grande do Sul....................................... 126
4 CONSIDERAGOES FINAIS...........cooiveeeeeeeeeeeeeeeeeee e 154
FINANCIAMENTO.......oooiiiiiiie e 155
REFERENCIAS..........c.cooitiiiiiiiiee e 155

ANEXO A — Relagao de estagdes pluviométricas............cccceee..... 166



1 INTRODUGAO

Quanto maior a quantidade de informacdes disponiveis sobre um determinado
local, maiores sao as chances de aliar desenvolvimento e qualidade de vida. Esses
dois fatores estdo intimamente relacionados a capacidade de resiliéncia de uma
populagdo, ou seja, a possibilidade de uma cidade, comunidade ou sistema de
suportar, adaptar-se ou se recuperar rapidamente dos impactos causados por um

evento extremo, mantendo ou retomando as suas fungdes (BRASIL, 2016).

Torna-se determinante, portanto, o conhecimento acerca do regime hidrico de
uma bacia hidrografica, tanto como base para diferentes projetos em relagdo ao uso
da agua e planejamento urbano (SANTOS, 2009), quanto para evitar desastres de
origem pluviométrica, como inundagdes, enxurradas, movimentos de massa, além
dos desastres provocados pela falta de chuvas, como estiagens e secas (OLIVEIRA
et al., 2005; SANTOS, 2015; SILVA et al., 2016).

No Brasil, mais especificamente na regido Sul, os riscos de enxurradas e
inundagdes, associados a grandes volumes de precipitagdo em curto espago de
tempo, sédo responsaveis pelas principais ocorréncias de desastres (IPCC, 2007). Os
problemas estruturais em conjunto com a ocupagéo de areas proximas aos rios e
arroios, assim como a urbanizacio e a consequente impermeabilizacdo do solo, sao
agravantes dos riscos descritos (PORTO et al., 2001; CUNHA, 2004; OLIVEIRA,
2010).

Estudos com viés ambiental, de previsao do tempo, modelagem e variabilidade
climatica, por exemplo, principalmente no que se refere a analises de longo prazo,
como simulagéo de represas e inundagbes demandam de grande disponibilidade de
dados de precipitacdo e vazao (MATEUS, 2006; PAZ, 2010). Nesse sentido, a
Agéncia Nacional de Aguas (ANA), criada em 17 de julho de 2000, tem a atribui¢io
de manter e disponibilizar o cadastro atualizado das estagdes hidrometeoroldgicas
brasileiro (ANA, 2017).

A existéncia de uma rede comum de monitoramento hidroldégico de chuvas,
cotas e vazbes, unificando em um mesmo sitio eletrdbnico a possibilidade de
pesquisa das redes hidrometeoroldgicas, como foi idealizado no portal HidroWeb da
ANA é uma importante ferramenta para o desenvolvimento de estudos e definicao

de politicas publicas. Esse banco de dados reune as informacdes coletadas de
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dados sobre cotas, vazdes, chuvas, evaporacéo, perfil do rio, qualidade da agua e
sedimentos (ANA, 2017; VIANNA et al., 2017).

No entanto, as redes de monitoramento existentes em territorio nacional podem
apresentar lacunas nas séries de dados, principalmente no que se refere as séries
mais antigas. Esses problemas podem ocorrer por falha humana, nos equipamentos,
no processamento ou por perda de dados. Assim, € necessario que essas falhas
sejam preenchidas, devido a necessidade de se trabalhar com séries continuas
(WISSMAN et al., 2006; OLIVEIRA et al., 2010; SILVA, 2011; VESPUCCI et al.,
2016). Além disso, para muitas aplicagdes, tais como simulacdo ou previsdo
hidroldégica, a auséncia de séries continuas pode reduzir o desempenho de modelos

ou até mesmo inviabilizar a sua aplicacao.

Os dados disponiveis no portal HidroWeb sdo uma compilagdo de um grande
volume de dados de precipitagao, cota e vazdo (ANA, 2017). Entretanto, quando ha
a necessidade de espacializacdo dos dados para uma determinada bacia
hidrografica e a obtengao de indices ou estatisticas de minimas, médias e maximas,
as etapas a serem seguidas, como preenchimento de falhas, espacializagdo e
analise estatistica, dificultam ou tornam o trabalho mais oneroso e devem ser

realizadas pelos pesquisadores.

Uma das prerrogativas desse estudo é de que € necessario sistematizar esses
dados, analisar a sua consisténcia, viabilizar maior disponibilidade de séries
historicas de precipitacdo, de modo a possibilitar a extracdo de indices e estatisticas
espaciais e temporais. Para uma abordagem espacial, € importante que esses
dados sejam disponibilizados em diferentes escalas de analise, por coordenada
geografica, bacia hidrografica ou areas municipais, para o estado do Rio Grande do
Sul.

Atualmente, por exemplo, ainda nao esta disponivel um produto espacial com
as precipitagdes diarias registradas no HidroWeb. O usuario precisa obter os dados
e analisar pontualmente a precipitagdo (por estagcdo pluviométrica). Caso necessite
realizar uma modelagem hidrolégica, por exemplo, € necessario interpolar a chuva

diaria para a area de uma bacia hidrografica.

Organizar esses dados a partir de um banco de dados espacial, como se

propde nesta tese, vai permitir, por exemplo, uma série de analises integradas sobre
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chuvas intensas ou secas prolongadas no estado do Rio Grande do Sul e suas
regides hidrograficas. Conforme Rossato (2011), estudos climaticos em escala
regional possuem significativa importancia como forma de produzir elementos
essenciais para a organizagdo do espacgo geografico do estado. E segundo Paz
(2010), é importante poder prever o comportamento hidrolégico de um sistema de
rios e planicies, de modo a compreender o0s possiveis impactos de seu
comportamento futuro. A modelagem matematica € uma ferramenta ideal para esse

proposito.

O estudo de meétodos para o preenchimento de falhas em séries temporais
busca contribuir para o avango de pesquisas na compreensao da variagao climatica
e na previsdo de fenbmenos que venham a se repetir por influéncia do clima
(FERNANDEZ, 2007). Ha cerca de 100 anos néo existiam muitas estagbes
pluviométricas disponiveis, dessa forma, esse tipo de pesquisa torna-se necessaria
de modo a aproveitar longas séries de precipitagdo, evitando que, em funcéo de
algumas falhas, sejam descartadas (VILLAZON e WILLENS, 2010; BRUBACHER et
al., 2012, BIER e FERRAZ, 2017).

A espacializacdo dos dados de precipitacdo se da como complemento aos
estudos da dindmica do meio fisico, de modo a inferir valores de precipitagdo em
areas sem estacgdes pluviométricas (REICHENBACH et al., 1998; MARCUZZO et al.,
2011; OLIVEIRA et al., 2012; FARIAS et al., 2017). Utilizar técnicas de
extrapolacaol/interpolagcao permite estimar a precipitacdo para areas mais distantes
dos pontos medidos sem qualquer indicio fisico real sobre a quantidade de
precipitacdo verdadeiramente ocorrida (CONTI, 2002).

Esse processo se da em um ambiente de um Sistema de Informacdes
Geograficas (SIG), sendo que as técnicas de geoprocessamento sédo aplicadas para
espacializar as variaveis de entrada do modelo (VIOLA et al., 2009). Além disso,
segundo Deroo e Jetten (1999) a principal razdo para se usar SIG é que o processo
varia espacialmente e, assim, células de informagcao devem ser usadas para que a
variagdo espacial seja levada em consideragdo. A utilizagdo de técnicas de
espacializacao facilita a verificacdo de como as variaveis observadas nas séries

histdricas se distribuem no espago e no tempo (SILVA et al., 2007).

Técnicas de sensoriamento remoto contribuem para o acesso a dados de

precipitacdo estimados por satélites meteorolégicos, permitindo a observagéo e
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monitoramento continuo do tempo e do clima em nivel global (STEPHENS e
KUMMERQOW, 2007; MOREIRA et al., 2017). Em 2014, a missdo Global Precipitation
Measurement (GPM), desenvolvida pela National Aeronautics and Space
Administration (NASA) e pela Japanese Exploration Agency (JAXA) langou o Satélite
Observatorio Central (SKOFRONICK-JACKSON et al., 2016).

Ainda que n&o sejam tado precisos quanto os dados medidos em estagdes
pluviométricas automaticas, esse tipo de estimativa tem como vantagem o registro
da distribuicdo espacial da precipitagdo, segundo Collischonn et al. ( 2007). O
IMERG (Intercalibrated Merged Retrievals for GPM) € um dos diversos produtos
disponiveis para estimativa de precipitacédo, e destaca-se por sintetizar as vantagens
de algoritmos de precipitagdo obtidas por outros satélites (SKOFRONICK-JACKSON
et al., 2017) e permite a validagdo das medigdes in situ e a atribuicdo de dados de

precipitacdo em areas com baixa densidade de estagdes pluviométricas.

A organizagdo de um banco de dados espacial e temporal se justifica como
meio de complementar as analises derivadas de dados de precipitacdo. A
complementacdo da rede existente, com preenchimento de falhas utilizando uma
grade regular visa contribuir para que diferentes tipos de projetos possam ter, de
forma rapida e eficiente, acesso a tendéncias temporais e padrdes climaticos.

A disponibilizacdo desse banco de dados, de uma forma que permita o acesso
a séries histdricas e indices de precipitacdo, para todo o estado do Rio Grande do
Sul, representa um ganho importante para pesquisadores de diversas areas que

utilizam esse tipo de dado.
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1.1 Objetivo geral

O obijetivo deste estudo é criar um banco de dados espacial de precipitagao no
estado do Rio Grande do Sul, tendo como base as séries histéricas no periodo entre
1987 e 2016, que possibilite a consulta e a obtengcéo de séries temporais e indices
de precipitagdo por coordenadas e por unidade territorial (bacia hidrografica ou

municipio).

1.2 Objetivos especificos

o Revisar os métodos de preenchimento de falhas e de interpolagdo espacial de
dados de precipitagdo, com viés na testagem dos meétodos e abordagens,
identificando as vantagens e desvantagens de cada método;

o Propor um algoritmo para preencher falhas em séries historicas de
precipitacao diaria para o estado do Rio Grande do Sul, utilizando todas as estagdes
pluviométricas com dados disponiveis, comparando a aplicacdo dos métodos RLM e
RNA;

o Gerar um banco de dados espacial com séries historicas de chuvas, que
permite consultar os indices de precipitagdo, por meio de uma malha regular de
células, abrangendo bacias hidrograficas e municipios do Rio Grande do Sul, de
acesso rapido e pratico, sem a necessidade de pds-processamento;

o Comparar dados de precipitacdo da Missdao GPM, a partir do produto
3IMERGM, com dados de estagdes pluviométricas organizados em um banco de

dados espacial para o estado do Rio Grande do Sul.

1.3  Area de estudo

1.3.1 Localizagao e aspectos gerais

O estado do Rio Grande do Sul localiza-se na regiao Sul do Brasil, faz fronteira
ao norte com o estado de Santa Catarina, ao leste com o Oceano Atlantico, a oeste

com Argentina e ao sul com Uruguai (Figura 1). Possui uma area de 281.737 km? e
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uma populagdo estimada de 10.693.929 pessoas (IBGE, 2017), sendo que,
aproximadamente, 80,8% €& populagao urbana.

Figura 1 — Localizagdo, Regiao Hidrografica (RH) e altimetria do estado do Rio
Grande do Sul

57°W 54°W 51°W
w R

Santa Catarina

PARAGUAI

27°S
27°s

ARGENTINA

30°S
30°S

Y

Legenda

Altimetria (m)

33°S
33°8

30°0'S

0 100 200

Fonte: Elaboragéo propria.

1.3.2 Clima do Rio Grande do Sul

O Rio Grande do Sul é afetado por sistemas atmosféricos de escala sindtica e
sub-sindtica, influenciados tanto por fatores associados a circulacdo de grande

escala quanto as circulagdes locais, de origem tropical e extratropical (INPE, 1986).



15

O estado encontra-se em uma zona climatica de transicdo, e suas principais
caracteristicas climaticas refletem a participacdo de Sistemas Atmosféricos
Extratropicais (massas e frentes polares) e Sistemas Intertropicais (massas tropicais
e correntes perturbadas). Embora os primeiros exercam o controle dos tipos de
tempo em 90% dos dias do ano, proporcionando também a distribuicido mensal e
anual das chuvas (SARTORI, 2003).

A posicao subtropical faz com que o Rio Grande do Sul seja area de confronto
entre forgas opostas, provocado pelo avango dos sistemas atmosféricos de origem
polar em direcdo aos polares tropicalizados (Massa Polar Velha) ou aos sistemas de
origem tropical (Ta - Massa Tropical Atlantica; Tc - Massa Tropical Continental),
decorrentes das sucessivas passagens de massa frontais, de forma que distribuicéo
da precipitacdo anual ndo é o suficiente para caracterizar uma estacdo seca
(SARTORI, 2003).

No sistema de classificagdo climatica global de Koppen, o clima do Rio Grande
do Sul se caracteriza por ser do tipo Cfa (subtropical) e Cfb (temperado)
(STRAHLER, 1984; TREWARTHA, 1943). Com base nessa definigdo, o estado teria
como caracteristicas principais chuvas durante todos os meses do ano e
temperatura média acima de 22°C, no més mais quente, e superior a 3°C e
temperatura média do més mais quente inferior a 22° e do més mais frio superior a
3°C.

Segundo Rossato (2011), a classificagcdo de Koppen, quando utilizada para
caracterizagao do clima em escalas locais e regionais, mascara diferencas regionais
importantes. No sul do Brasil, por exemplo, os episddios chuvosos encontram-se
melhor distribuidos nos meses de inverno e com distribuicdo desigual no verao, além
da diferenga significativa da precipitagcdo acumulada anual nas areas geograficas

menos chuvosas (1290 mm anuais) e mais chuvosas (2000 mm anuais).

Na classificagdo regional de Rossato (2011) ocorrem quatro tipos climaticos
para o estado do Rio Grande do Sul, dois deles com subdivisbes, que sdo os

seguintes (Figura 2):

e Subtropical | - Pouco umido: Subtropical la - Pouco umido com inverno frio e

verao fresco, e Subtropical Ib - Pouco umido com inverno frio e verao quente;
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e Subtropical Il - Medianamente umido com variagao longitudinal das temperaturas
médias;

e Subtropical lll - Umido com variagdo longitudinal das temperaturas médias;

e Subtropical IV - Muito umido: Subtropical IVa - Muito umido com inverno fresco e
verao quente, e Subtropical IVb - Muito umido com inverno frio e verao fresco.

Figura 2 - Tipologia climatica do estado do Rio Grande do Sul.
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O regime pluviométrico é caracterizado pela interacdo dos sistemas
meteorolégicos com os elementos da paisagem geografica, como o relevo, a
latitude, a maritimidade e a continentalidade. A pluviosidade € condicionada

principalmente pela dindmica atmosférica em relagdo ao relevo que, através de sua
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compartimentagao, promove a distribuicdo espacial da precipitagdo (BRITTO et al.,
20006).

Os totais médios anuais da precipitacéo pluvial se distribuem, de modo geral,
de 1200 mm, na faixa litoranea, até 1900 mm, no norte do Estado. Na borda da
escarpa, como em S&o Francisco de Paula, chegam a mais de 2000 mm (NIMER,
1990).

Segundo Britto et al. (2008) foram observados no Rio Grande do Sul quatro
sub-regides com valores de pluviosidade total semelhantes. No inverno, chove mais
na sub-regido do litoral e no centro-sul, em fungdo da atuagdo do sistema
atmosférico frontal; na primavera, chove mais na sub-regi&o noroeste, onde
dominam os Complexos Convectivos de Mesoescala (CCMs); no verdo chove mais
na sub-regido nordeste atingida por chuvas convectivas associadas as Zonas de
Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS); no outono chove mais na sub-regido
sudoeste do Estado e o sistema dindmico mais influente é o bloqueio atmosférico.

Diferentemente de outras regides brasileiras, ha no Rio Grande do Sul uma
uniformidade na distribuicdo da chuva ao longo do ano (TEIXEIRA e PRIETO, 2020).
No entanto, a variabilidade interanual da precipitagdo no estado € muito influenciada
pelo fendmeno ENOS (E/ Nifio Oscilagao Sul).

O ENOS é um fendbmeno de grande escala que resulta da interagcdo entre
oceano e atmosfera, caracterizado por anomalias na temperatura da superficie do
mar (TSM) no Oceano Pacifico Equatorial e que envolve duas fases extremas: fase
quente, também conhecida como E/ Nifio, e fase fria, conhecida como La Nina
(BERLATO e FONTANA, 2003; MATZENAUER et al., 2017).

Segundo Fontana e Berlato (1997), Diaz et al. (1998) e Puchalski (2000), nos
anos associados a La Nifia ocorre diminuigao na precipitacéo, principalmente entre a
primavera e o verdo. Em anos de E/ Nifio, a tendéncia € de aumento da precipitacao,

inclusive, com a possibilidade de ocorréncia de eventos extremos.

De acordo com Matzenauer et al. (2017), em estudo realizado em 28
localidades no estado do Rio Grande do Sul, a média de precipitacdo nos anos de E/
Nifio foi de 1858 mm, e nos anos de La Nifia a média foi de 1480 mm. Entre as
regides mais afetadas do estado destaca-se a regido noroeste. Nos meses entre

primavera e verdo, quando sao sentidos os principais efeitos dos fendbmenos, a
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anomalia positiva, em anos de E/ Nifio, chega a 60 mm. Com padrdao semelhante,
em anos de La Nifia, a anomalia negativa também fica em torno de 60 mm
(FONTANA e BERLATO, 2003), o que pode causar sérios prejuizos para a
agricultura e abastecimento de agua (SANTOS, 2017).

Alguns autores estudaram a influéncia do E/ Nifio e La Nifia na produtividade
agricola no estado do Rio Grande do Sul: Berlato et al. (2005); Pavan et al. (2013);
Arsego et al. (2018); Santos (2017); Matzenauer et al. (2018).

Outros estudaram a relagdo entre a ocorréncia de eventos extremos
relacionados ao E/ Nifio e desastres no estado do Rio Grande do Sul: Sausen
(2011); Brubacher et al. (2012); Sanches et al. (2014); Caldeira et al. (2015); Cera e
Ferraz (2015); Gross e Casol (2015); Cardoso (2017); Valente (2018); Teixeira e
Prietto (2020).

De acordo com Sausen et al. (2018) desastres associados a eventos de
precipitacdo se distribuem da porgcéo Leste (a menos afetada) para a porgéo Oeste
do estado, principalmente as de estiagem, vendaval e inundagao. E no sentido Norte
(a mais afetada) para o Sul (a menos afetada) principalmente eventos de enxurrada

e granizo, este ultimo com tendéncias a porgédo Noroeste.

Enquanto a estiagem representa uma deficiéncia da precipitagdo durante
periodos prolongados que resultam em escassez de agua para algumas atividades
(SAUSEN et al., 2018), a inundagéo se relaciona ao aumento do nivel dos rios além
da sua vazéo normal, quando ocorre o transbordamento de suas aguas sobre as
areas proximas a ele (KOBIYAMA et al., 2006).

Em eventos extremos, cidades como Porto Alegre, apresentam problemas no
escoamento das aguas pluviais, concentrando alagamentos em diversos pontos da
cidade. Em algumas cidades devido ao acumulo de lixo e limpeza deficiente dos
canais, 0s pequenos arroios ndo conseguem dar conta do fluxo e sédo frequentes os
transbordamentos de suas aguas para as areas adjacentes (TUCCI, 2007; VAZ,
2015).

A Figura 3 demonstra os mapas sazonais (primavera, verao, outono e inverno)
das areas de tendéncia de ocorréncia de estiagem no estado do Rio Grande do Sul,
no periodo de 1985 a 2016; a Figura 4 apresenta a tendéncia de ocorréncia de

inundacéo.
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Figura 3 - Mapas sazonais (primavera, verao, outono e inverno) das areas de
Tendéncias de Ocorréncias (ATO) de estiagem, periodo de 1985-2016, Rio Grande
do Sul.
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Fonte: SAUSEN et al., 2018.
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Figura 4 - Mapas sazonais (primavera, verao, outono e inverno) das areas de
Tendéncias de Ocorréncias (ATO) de inundagao, periodo de 1985-2016, Rio Grande
do Sul.
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Fonte: SAUSEN et al., 2018.

1.3.3 Hidrografia
O Rio Grande do Sul se divide em duas grandes areas hidrograficas distintas: a

primeira é representada pelas aguas que se dirigem para o norte e para o oeste,
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desaguando no rio Uruguai; a outra pelas seguem para leste e para o sul, sendo
tributarias do litoral lagunar ou diretamente no Atléntico. Devido a inclinagdo dos
derrames basalticos a maioria dos cursos de agua do planalto escoam em diregéo
oposta ao Oceano Atlantico (CURTIS et al., 1959).

Segundo o Atlas da Fundacdo de Economia e Estatistica FEE (PESSOA,
2017), o Rio Grande do Sul possui umas das redes hidrograficas com maior
disponibilidade de agua do Brasil, com densa malha hidrografica superficial, dividida
em trés grandes bacias: a bacia do Uruguai, que drena cerca de 57% da area total
do estado; a do Guaiba, 30%; e a Litoranea, abrangendo cerca de 13% do territorio
(Figura 1). Essas trés grandes Regides Hidrograficas (RH) se diferem entre si de

acordo com a altimetria, caracteristicas geomorfolégicas e diregao do fluxo.

Em periodos de grande precipitagdo, as bacias que possuem suas nascentes
nas escarpas do Planalto da Serra Geral concentram os principais casos de
enxurradas, em locais de relevo acidentado e com pouca area de drenagem, e de
inundagdes, principalmente em locais mais proximos a foz (OLIVEIRA, 2010). Em
funcdo da predominancia da agricultura e da pecuaria, no oeste e na metade sul,
podem ser perdidas lavouras inteiras nesses periodos, atingindo a economia de
diversos municipios dependentes dessas atividades (CUNHA et al., 1998). Em
outras areas do estado, as secas e estiagens tém como principal consequéncia a
diminuicdo dos niveis dos reservatorios, prejudicando a distribuicdo de agua potavel,
bem como o setor hidrelétrico (ALBUQUERQUE, 2010).

1.3.4 Caracterizacédo do Relevo

Ao caracterizar o relevo do Rio Grande do Sul, com base na proposta de
Ab’Saber (1964), Gongalves e Santos (1985), propuseram uma classificagdo
considerando critérios morfoestruturais e topograficos, e suas respectiva localizagéo

geografica, e consideraram os seguintes compartimentos:

o Planalto Sul-Rio-Grandense: localizado no setor sudoeste do estado, formado
por rochas cristalinas que pertencem ao escudo uruguaio sul-rio-grandense e

que possuem altitudes na ordem de 200 a 400 m;
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° Depressao Central: € a unidade que ocupa o setor central do estado. Tem na
sua composicao terrenos sedimentares da Bacia do Parana e as altitudes séo
inferiores a 200 m e o relevo é predominantemente suave e colinoso;

o Planalto Setentrional: é parte integrante da bacia sedimentar do Parana. Possui
sensiveis diferengas topograficas em fungdo da maior ou menor espessura do
capeamento basaltico. As altitudes oscilam entre 200 e mais de 1000 m;

. Planicies e Terras Baixas e Costeiras: situam-se na faixa que vai desde o arroio
Chui, ao Sul, até o rio Mampituba, ao norte do estado. E uma bacia sedimentar
pertencente a bacia de Pelotas, abrangendo o conjunto de terras mais baixas
do estado.

A classificagdo do relevo do estado do Rio Grande do Sul elaborado por
Hermann e Rosa (1990), foi gerada com base nos mapas geomorfolégicos da série
de levantamento de recursos naturais do Projeto RADAMBRASIL, publicado
parcialmente em 1986, na escala 1:1.000.000 (IBGE, 1986). Nesse levantamento, a
metodologia utilizada compreende trés taxons: (1) o dominio morfoestrutural, que é
definido pelo agrupamento de fatos geomorfolégicos provenientes de amplos
aspectos geoldgicos; (2) o subdominio morfoestrutural, que se caracteriza por uma
compartimentagao reconhecida regionalmente; (3) as unidades de relevo e refere-se
aos compartimentos bastante individualizados, apresentando formas de relevo

fisionomicamente semelhantes em seus tipos de modelados (Figura 5).



Figura 5 - Unidades Geomorfoldgicas do Estado do Rio Grande do Sul
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1.4 Dados utilizados

Para a elaboragao da tese, foram utilizados os seguintes dados:
e Dados de precipitagao de 287 Estagdes pluviométricas da ANA e do
INMET (Ver Anexo 1);
¢ Produto de Sensoriamento Remoto para precipitagcdo 3IMERGM,
periodo de 2011-2016;
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e Modelo Digital de Elevacdo com resolugcéo de 30m (TOPODATA);

1.5 Estrutura da Tese

Esta tese foi estruturada em formato de artigos cientificos. E composta por
quatro artigos, sendo que o primeiro artigo apresenta uma revisédo tedrica sobre os
métodos de preenchimento de falhas e interpolagdo espacial de dados de
precipitacdo, de modo a conceituar as abordagens dos principais métodos, bem

como identificar as suas vantagens e desvantagens.

O segundo artigo aborda os métodos utilizados para o preenchimento de falhas
das séries temporais, Regressao Linear Multipla (RLM) e Redes Neurais Artificiais
(RNA), e a comparacéo entre os resultados obtidos por cada método.

O terceiro artigo tem como foco principal a criagdo e estruturagdo do banco de
dados espacial de precipitacdo para o estado do Rio Grande do Sul. E discutido o
meétodo utilizado para interpolar os dados de precipitacdo, a extracdo dos indices de
precipitacdo e a codificagdo dos municipios e bacias hidrograficas, de modo a

possibilitar a consulta ao banco de dados.

O quarto artigo compara os dados de precipitagcdo estimados pelo produto
3IMERGM da missao GPM, com o Banco de Dados, e avaliados as possibilidades e

limitagcbes desse tipo de estimativa de precipitacao.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A revisao tedrica aborda os principais conceitos e suas respectivas utilizagées,
de forma a se comprovar a importancia dos mesmos para este estudo. Para tanto,
foram definidos dois topicos que apresentam as referéncias tedrico-metodoldgicas
desse trabalho: preenchimento de falhas, interpolagdo e espacializagdo da
precipitacao e estimativas de precipitagao por sensoriamento remoto.

2.1 Preenchimento de falhas e interpolagao espacial

A disponibilidade de séries temporais de dados confiaveis de precipitagao &
essencial para estudos com viés ambiental de previsdo do tempo, de modelagem e
de variabilidade climatica, simulacdo de inundacdées e dimensionamento de
barragens, por exemplo (MATEUS, 2006; PAZ, 2010).

No entanto, as redes hidrometeorologicas de monitoramento existentes, ndo so
no Brasil, mas no mundo (VILLAZC)N E WILLEMS; 2010), tiveram diferentes
periodos de funcionamento, sendo que algumas funcionam ha mais de um século,
enquanto outras funcionaram por poucos anos ou em periodos escalonados. No
Brasil, por exemplo, poucas estagdes possuem mais de cem anos de dados
disponiveis (BIER e FERRAZ, 2017).

Essas falhas pluviométricas e hidrolégicas podem ocorrer por erro humano, por
falha nos aparelhos, no processamento, por perda de dados ou ainda por
interrrupgao da operacgao. Para trabalhar com séries continuas torna-se necessario

que essas falhas sejam preenchidas (OLIVEIRA et al., 2010).

Os processos de preenchimento de séries de precipitagdo costumam ser
incObmodos porque restricdes fisicas e técnicas, como terrenos complexos e baixa
densidade de estagcdes meteoroldgicas, limitam a capacidade de melhorar o
desempenho (KIM e RYU, 2016).

Em simulagdes ou previsdes hidrologicas, este processo dificulta o ajuste de
distribuicbes estatisticas aos dados historicos, reduz o desempenho de modelos

hidrolégicos ou até mesmo inviabiliza suas aplicagdes. Dessa forma, ha a
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necessidade de se realizar o preenchimento de falhas e verificar a consisténcia dos
dados ap6s o preenchimento (BARDOSSY e PEGRAM, 2014; DEPINE et al., 2014).

Preencher falhas de dados ausentes consiste em estimar os valores,
modelando o comportamento do fendbmeno baseado em dados historicos
(BONFANTE et al., 2013; VENTURA, 2015). Segundo Zeilhofer et al. (2003), para
preenchimento de falhas em séries histéricas é necessario utilizar pares de pontos

com maxima correlagao.

Leivas et al. (2006) recomendam a selegdo de estagbes meteoroldgicas da
mesma regido ecoclimatica e altitude semelhantes, caracterizando-a como
hidrologicamente homogénea. Essa escolha se mostra coerente, pois aumenta a
possibilidade de que os dados pluviométricos sejam semelhantes entre as estagoes,
e maior a probabilidade de boa correlacdo em relagdo as lacunas existentes,

determinante na escolha da técnica de interpolacéao.

Como os padrbes espacgos-temporais das chuvas sdo complexos, nao lineares
e altamente variaveis, a distribuicdo espacial das estacbes pluviométricas e a
distancia entre elas tem grande influéncia no preenchimento de falhas e interpolagéo
de dados, visando gerar superficies homogéneas de precipitagdo (Depiné et al.,
2014).

Observa-se na literatura cientifica uma série de métodos que podem ser
utilizados para o preenchimento de falhas como, por exemplo: i) ponderacao a partir
de Regressao Linear Simples ou Multipla; ii) modelos matematicos baseados em
aprendizagem de maquinas, tais como as Redes Neurais Artificiais; iii)
interpoladores espaciais para o preenchimento de falhas (Inverso da Distancia,

Vizinho Natural, Krigagem).

2.1.1 Funcgoes gerais de Regressao entre variaveis

Nas técnicas de Regressao Linear Simples (RLS) ou Regressao Linear Multipla
(RLM), a precipitagdo no posto com falhas é correlacionada estatisticamente com a
precipitacdo em um posto vizinho com dados, no caso da regressao simples, ou
varios postos vizinhos, no caso da regressdo multipla. Segundo Tucci (2002) e
Bertoni e Tucci (2007) no método RLS, as estimativas dos parametros sao obtidas
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graficamente ou por meio dos minimos quadrados para calibragdo dos valores de

forma iterativa.

Na regressao multipla, as informagdes pluviométricas do posto Y sao
correlacionadas com as observagdes correspondentes de varios postos vizinhos, por
meio de uma equacéo linear (Equacédo 1) ou por outros tipos de relagdo, como a
potencial (Equacédo 2). A segunda expressdo pode ser linearizada por meio dos

logaritmos dos valores das variaveis envolvidas.

Y'=Bo+ B1-X14B2-Xp4 i Xi t £ (01)
Yo =a; .x172 %23, x3{* ... xn;™ (02)

Em que: Y é a variavel dependente, nesse caso, a precipitagdo estimada; X,
X,,... X;, sdo os as variaves independentes, nesse caso os postos considerados; £3,,

B1, B2 ,-.- B2i, s@0 os coeficientes da regressao; e ¢ indica o erro residual.

Apesar da aparente limitagdo, uma das vantagens do método é permitir
interpretar o fendbmeno sem grande esforgco computacional e simples interpretagao.
As RLM s&o muito utilizadas, e produzem bons resultados sempre que a variavel a
ser estimada depende fortemente de dois ou mais atributos ou variaveis preditivas
(FONSECA et al., 2012).

Entre os autores que utilizaram esses métodos para preenchimento de falhas
estdo: Nascimento et al. (2009); Oliveira et al. (2010); Bier e Ferraz (2017); Souza et
al. (2017); Malfatti et al. (2018).

2.1.2 Inteligéncia artificial e aprendizagem de maquinas

Entre os métodos utilizados para o preenchimento de falhas, aqueles
relacionados a aprendizagem de maquinas e uso inteligéncia artifical possuem uma
concepcdo mais complexa que RLS e RLM e demandam um maior esforco
computacional para realizar a regressdo entre as variaveis de entrada e a saida
(MAYER e DANDY, 2001). Entre esses métodos destacam-se as Redes Neurais
Artificiais (RNA) e a Maquina de Vetores de Suporte (MVS).
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A RNA é um modelo computacional inspirado no comportamento dos neurdnios
bioldgicos e consiste em um grande numero de processamentos simples com muitas
interconexdes (GUPTA, 2013). Sdo algoritmos que utilizam técnicas de inteligéncia
artificial, e a aprendizagem é de forma iterativa, sem a interferéncia direta do usuario
ou pesquisador. As RNA multicamadas contém um conjunto de neurbnios de
entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas intermediarias, também
chamadas camadas ocultas (GUARNIERI, 2006).

Os dados sao recebidos por meio dos neurdnios na primeira camada (os
atributos ou variaveis de entrada), produzem sinais de saida e estimulam os
neurbnios na camada intermediaria, até a camada de saida (a variavel a ser
modelada).

Uma RNA é composta por um conjunto de elementos computacionais,
denominados neurdnios artificiais, que relacionam os valores de saida e de entrada

por uma equagao genérica, tipo a Equacéo 3:

yii = f (Z?j YUl + bij) (03)

Em que: yY é o valor de saida do neurénio i da camada j; n é o niUmero de neurénios
da camada anterior; yi’(j-1) € o valor de saida do neurbnio i’ da camada anterior; wl,l.’

€ o valor do peso sinaptico do neurénio i da camada j, ativado pelo neurénio i/’ da
camada anterior; b é o valor de compensacdo do neurdnio i da camada j; f é a

funcao de ativagao do neurdnio /i, podendo ser linear, sigmoidal ou outra.

Um dos algoritmos mais utilizados para modelar dados numéricos usando RNA
€ o método retropropagativo com multiplas camadas (RUMELHART et al., 1986),
usando a Regra Delta (WIDROW e HOFF, 1960) para atualizagdo dos pesos
sinapticos da rede. Os valores dos atributos de entrada costumam ser escalonados
a partir de transformacdes lineares, ja que a diferenca de unidades de medidas entre

as entradas pode influenciar no desempenho da rede.

Entre os autores que utilizaram esses métodos para preenchimento de falhas
estdo Lucio et al. (2006); Carvalho (2007); Depiné et al. (2014); Correia et al. (2016).

Outro método que se destaca € a Maquina de Vetores de Suporte (MVS), que

representa um conjunto de métodos de aprendizagem supervisionados para
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classificacao e regressdo. O classificador MVS mapeia os vetores de caracteristicas
das amostras (pixels, por exemplo), como entrada para o algoritmo em um espaco
de maior dimensao, onde se supde que elas sejam separaveis linearmente (Freitas
et al., 2010). Segundo Scholkopf e Smola (2002), ele tem uma fundamentagao mais
s6lida do que as RNA, sendo capazes de substitui-las com desempenho
semelhante. Para Weigend et al. (1995), com sua extensédo para o tratamento de
problemas de regressdao, a MVS mostra-se altamente competitiva, com destaque

para as aplicacdes envolvendo predi¢cao de séries temporais.

A aplicagdo de MVS como técnica de regresséo se da pela introdugédo de uma
fungdo de perda (SCHOLKOPF e SMOLA, 2002) na qual, segundo Lima (2004),
ocorre uma reversao de proposito quando comparado ao tratamento adotado junto a
problemas de classificagdo binaria, com o objetivo de maximizar a capacidade de
generalizagdo. As MVS possuem diferentes nucleos que caracterizam o seu
reconhecimento de padrbes, entre os quais: Linear, Polinomial, Gaussiano e

Sigmoidal.

Uma das principais vantagens das MVS é a elevada capacidade de
generalizagao, ou seja, se trata de uma medida da eficiéncia na previsdo de dados
que n&o pertengcam ao conjunto utilizado para o treinamento, evitando-se o
superajustamento, situagdo na qual se obtém baixos erros no conjunto de

treinamento e erros elevados no conjunto de previsdo (FERRAO et al., 2007).

2.1.3 Interpoladocao espacial ponderada

O terceiro grupo de métodos utilizados no preenchimento de dados de
precipitacdo se refere aos interpoladores espaciais. Embora nem sempre
apresentem os melhores indices de desempenho e acuracia, sua vantagem para
estimar e preencher falhas historicas se deve ao contexto espacial, isto €, utiliza a
localizagdo para ponderar o peso de cada estagado na estimativa (CASTRO et al,,
2010; WAGNER et al., 2012).

A interpolacao espacial € um procedimento matematico e/ou geoestatistico de
ajuste de uma fungao para estimar valores de uma variavel em um local a partir de

pontos amostrais, derivando uma superficie continua que representa a grandeza do
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evento analisado, denominada como modelo digital ou modelo numérico (LANDIM,
2000). Se diferencia dos anteriores por sua capacidade de ponderar pontos
amostrais pela distancia ou pela localizagdo e tem a grande vantagem de facilitar a
distribuicdo espacial de dados pontuais, estimando os dados recorrentes entre as
amostras (GIACOMIN et al., 2014).

Entre as técnicas de interpolacdo espacial de precipitacdo, pode-se destacar:
Inverso da Poténcia da Distancia (IPD); Vizinho Natural (VN); Spline (SPL);
Krigagem (KRG). De modo geral, esses métodos permitem adotar critérios de busca
de pontos amostrais vizinhos ao local onde se deseja estimar a precipitagdo. Os
mais comuns sdo: i) raio de alcance da amostragem; ii) nuUmero maximo de pontos
amostrais; iii) busca de amostras com limite por quadrante ou octante (VALENTE,
1995).

O IPD é adotado em estudos do clima, para interpolar precipitacao diaria em
bacias hidrograficas, ou parédmetros de equagdes de chuvas intensas para locais
desprovidos de dados pluviométricos, utilizando estagdes meteoroldgicas adjacentes
(Assad e Evangelista, 1994). De acordo com Lam (1983) € um ponderador versatil,
facil de programar e bastante preciso. Sua formulagédo (Equagao 04) estabelece que
0 peso de uma estacdo ou ponto amostral € inversamente proporcional a sua
distancia (elevada a uma determinada poténcia) do local onde se deseja estimar o
valor. O IPD é um interpolador deterministico univariado de médias ponderadas
(MELLO et al., 2009).

) "

xXp =—————=
()

Em que: xp € o atributo interpolado; x; €& o valor do atributo do i-ésimo ponto de
amostragem; d; é a distancia euclidiana entre o i-ésimo ponto de vizinhanga e o

ponto amostrado; n € o numero de amostras; p é a poténcia escolhida.

O método do Vizinho Natural (VN) utiliza a triangulagdo de Delaunay e o
diagrama de Voronoi para descobrir a vizinhanga mais apropriada para obter o valor

de precipitagdo em um dado ponto, a partir de um conjunto amostral (Figura 6A). E

adequado tanto para malhas regulares como irregulares (WATSON, 1999). O VN
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nao extrapola valores, resolvendo a interpolacdo somente para o interior do dominio

dos dados, assim como o IPD.

Os poligonos de Voronoi sao construidos a partir da triangulagdo de Delaunay
(Figura 6B). Uma propriedade da triangulagao é de que uma circunferéncia qualquer
definida pelos trés vértices de um tridangulo ndo pode conter qualquer outro ponto
amostral no seu interior. Os poligonos sdo construidos, considerando como vértices
o centro das circunferéncias que envolvem os tridngulos, formando areas irregulares
(Figura 6C). A técnica de Voronoi € aplicada novamente, porém considerando o local
de interesse na triangulagcédo, para identificar a area de influéncia do local de
interpolacédo (Figura 6D). Por fim, a area de interseccdo entre os poligonos de
Voronoi (um poligono para cada estagcdo pluviométrica) e a area de influéncia do
ponto a ter o valor interpolado revela o peso de cada estagcdo na estimativa da
precipitagdo (Figura 6E) (SIBSON, 1981; LANCA, 2004; MAZZINI e SCHETTINI,
2009; SMITH, 2009).

Figura 6 — Processo de interpolagcdo pelo método do vizinho natural, baseado na
triangulagcao de Delaunay e no diagrama de Voronoi.

® Local de Interesse

® Pontos Amostrais

@ \Vértices dos Poligonos
Vértices da Area de Influéncia

A" Poligonos de Vioronoi

Area de Influéncia

I:? Trifngulos de Delaunay
Circunferéncias

Fonte: Elaboragéo propria.
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O método Spline (SPL), também considerado como minima curvatura, utiliza
um polinbmio para gerar uma superficie que minimize a curvatura da mesma,
resultando em uma superficie suavizada que passa através dos pontos amostrados
reproduzindo os valores de cada variavel (ANDRIOTTI, 2005). O autor destaca que
isto ndo ocorre sempre, e ndo pode ser considerado um interpolador exato, pois o

polinbmio pode gerar valores fora do dominio de amostragem.

A interpolacao por Splines origina anomalias na superficie da interpolagdo, em
funcdo da aplicacao de polinbmios de ordens maiores, ndo condizentes com os
valores amostrais e superficie esperada (LANCASTER e SALKAUSKAS, 1975, apud
LAM, 1983). Para Souza et al. (2011) ndo € um modelo adequado para espacializar
a pluviosidade, suaviza o resultado e nao contempla mudancas bruscas do
fendmeno, gera erros na malha e prejudica a qualidade da superficie de chuva

modelada e do preenchimento de falhas histéricas nos dados pluviométricos.

Segundo Marcuzzo et al. (2011), uma fungdo Spline S(x), Equacado 5, deve
preencher a condi¢gado de que S(x) para os pontos medidos deve ser igual a z(x) e ao

mesmo tempo a seminorma de suavizagao I(S), Equacdo 6, deve ser o menor

possivel.
S(xj) = z(xj) (03)
I(S) = min (06)

Em que: z(x;) s&o valores das variaveis nos pontos x; amostrados; e I(S) € uma

funcdo que mede a suavizagao de S, chamada de seminorma de suavizagdao. Um
ponto x € definido pelos valores (x; e x,) sendo x; a localizagdo na coordenada x

cartesiana e x, a coordenada y cartesiana.

Krigagem (KRG) é o nome genérico, adaptado pela geoestatistica para a
familia de algoritmos de regressdo de minimos quadrados generalizados
(GOOVAERTS, 1997). Tem a capacidade de produzir melhores estimativas, porque
esta embasada em duas premissas: nao-tendenciosidade do estimador e variancia
minima das estimativas (THOMPSON, 1992). O KRG é considerado, segundo Mello
et al. (2003) e Remacre et al. (2008), um dos mais eficientes em interpolag¢des

espaciais. Estima a variavel interpolada na posicdo p(X,), a partir do
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estabelecimento do peso de Krigagem ()), de cada uma das n observagdes vizinhas
(X;), de acordo com sequéncia de calculos, Equacgbes 07 e 08, (THOMPSON, 1992):

[A]7%.[p] = [4] (07)

Em que: [4]~1 é a matriz inversa de semivariancia entre as localidades da vizinhanca
de um ponto, determinada pelo modelo de semivariograma com base nas distancias
euclidianas entre as localidades; [b] € a matriz de semivariancia entre as localidades
vizinhas (com a variavel estimada) e o ponto para o qual a variavel sera interpolada,
também determinado pelo modelo de semivariograma, com base nas distancias pelo
entre as localidades vizinhas e o ponto a ser interpolado; [1] € a matriz de pesos da
Krigagem.

Xp = Xizidi- X (08)

Em que: X,, € a variavel interpolada; 4; € o peso da i-ésima localidade vizinha; X; € o
valor da variavel para a i-€sima localidade; n € o numero de localidades vizinhas

empregadas para interpolagdo do ponto.

2.2 Estimativa de precipitagcao por sensoriamento remoto

Nas ultimas décadas, técnicas de sensoriamento remoto possibilitaram o
acesso a dados de precipitagao estimados por satélites meteoroldgicos, permitindo a
observagdo e monitoramento continuo do tempo e do clima em nivel global
(STEPHENS e KUMMEROW, 2007; MOREIRA et al., 2017).

A utilizagcdo de sensores orbitais pode ser de grande auxilio para contornar as
dificuldades de monitaramento, pois através de técnicas de sensoriamento remoto &
possivel obter informagdes de variabilidade da precipitagdo, sendo vantajoso
especialmente em localidades nas quais € inviavel a instalacdo de estacdes

meteoroldgicas (LI et al., 2012).

Embora menos precisas quando comparadas com medidas pontuais obtidos in
situ, por meio de estagdes pluviométricas automaticas (COLLISCHONN et al., 2007),
as estimativas por sensoriamento remoto apresentam a vantagem de registrar a
distribuicdo espacial da precipitacdo (PRAKASH et al., 2016; SIUKI et al., 2016;
ZHANG et al., 2018; SILVA LELIS et al., 2020).
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Uma das desvantagens das medigdes de precipitagdo baseadas em satélite
incluem incertezas em relagdo a padrbées ndo homogéneos em diversas regides,
devido ao método de medicdo indireta (CHEN et al., 2013). Condi¢gées de nuvem,
algoritmos de recuperacéao e propriedades da superficie da terra podem induzir erros
na estimativa final da precipitagcao (KUMMERQOW et al., 2000).

A ideia de medir a precipitacdo do espaco usando um complemento de
instrumentos combinado de instrumentos de micro-ondas passivos e ativos (radar)
foi gerada no inicio dos anos 1980. Em setembro de 1984, uma proposta intitulada
“Missao de medigao da chuva tropical” (KUMMEROW et al., 2000).

Os vbos conjuntos de aeronaves com um radar experimental sugeriram que a
precisdo do instrumento era promissora. A baixa orbita da Terra necessaria para
realizar tais medicoes de uma plataforma espacial, no entanto, imediatamente
levantou preocupagbes sobre a adequacdo da amostragem de tal satélite
(MENEGHINI et al., 1992).

Garantir a credibilidade das medi¢cdes de precipitacdo por sensoriamento
remoto também foi uma preocupacao desde o inicio, sendo estabelecida a
necessidade de observacdes confiaveis baseadas na superficie terrestre para
validar as medi¢des do satélite TRMM (KUMMEROW et al., 2000).

Com o objetivo de monitorar as caracteristicas globais de precipitagdo nos
tropicos e subtropicos, foi langado em 1997, o TRMM (Tropical Rainfall Measuring
Mission), um projeto conjunto entre a National Aeronauticsand Space Administration
(NASA) e a Japan Aerospace and Exploration Agency (JAXA). Segundo Kummerow
et al. (2000) os produtos do TRMM contribuem para obter informagdes em regides

com baixa densidade de rede de observacdes pluviométricas.

O TRMM destaca-se por coletar informacdes sobre a precipitagdo em uma area
do globo compreendida entre as latitudes 40°N e 40°S, possuindo dois sensores
principais: precipitation Radar (PR) e o TRMM Micorwave Imager (TMI) (FISHER,
2004; JI, 2006; HUFFMAN et al., 2007).

Stocker et al. (2018), destacam que o reprocessamento de dados é parte
importante das missdes cientificas orientadas pela NASA (National Aeronautics and

Space Administration). Dessa forma, o ultimo reprocessamento de todos os dados
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de precipitagdo do TRMM foi realizado ja com algoritmos de recuperagédo baseados

nos algoritmos da missdo GPM.

Em 2014 a missé&o Global Precipitation Measurement (GPM), desenvolvida pela
National Aeronautics and Space Administration (NASA) e pela Japanese Exploration
Agency (JAXA) langou o Satélite Observatério Central (SOC) (SKOFRONICK-
JACKSON et al. (2016). A missao GPM é uma constelagao internacional de satélites
e consiste em um SOC e cerca de dez satélites parceiros (BEAUFORT et al., 2018),
com resolugdes temporais e espaciais mais detalhadas que seu antecessor (LIU e
ZIPSER, 2015).

O produto IMERG (Intercalibrated Merged Retrievals for GPM) € um dos muitos
disponiveis para estimar a precipitagcdo no planeta, com dados de varios satélites
mesclados (GADELHA, 2018). Esse algoritmo permite acessar uma colegdo de
dados de precipitagcdo acumulada (mm), em diferentes discretizagbes temporais
(desde a precipitagdo acumulada a cada 3 horas até a precipitagdo mensal), e
resolucdo espacial de, aproximadamente, 10 km. Sintetiza as vantagens de
algoritmos de precipitagdo anteriores (SKOFRONICK-JACKSON et al., 2017), o que
torna o GPM mais sensivel do que o TRMM na medi¢cdo de precipitacédo (LIU e
ZIPSER, 2015).

Tang et al. (2016) compararam os dados das missdes TRMM e GPM. Mesmo
com a baixa disponibilidade de dados do GPM no momento do estudo, os resultados
foram promissores, destacando que o produto IMERG (um dos produtos de
precipitacdo diaria da missdo GPM), pode substituir adequadamente os produtos do
TRMM, tendo reduzido significativamente a superestimacéo dos produtos TRMM em

relagcdo aos dados de referéncia.

Fang et al. (2019), ao comparar o produto IMERG com o produto TRMM 3B42,
constatou que, embora ambos apresentem dificuldade em detectar eventos
extremos, em quase todas as métricas de avaliagédo o produto da missdo GPM foi

superior em relagao ao produto do TRMM.

Jaber (2020), comparando produtos TRMM e GPM concluiu que o GPM IMERG
€ superior em relagdo ao seu predecessor. Para esse autor, a necessidade de

corregao do Viés € menor nos produtos IMERG. Soto-Alvarez et al. (2020) também
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argumentam que, os produtos 3IMERGM apresentaram respostas mais precisas que
o TRMM.

Rozante et al. (2018), compararam produtos da missdo GPM (IMERG) e TRMM
(TMPA) para o territério brasileiro, com o objetivo de verificar se o produto IMERG
pode substituir adequadamente o TMPA. Os resultados indicaram comportamento
semelhante para os produtos IMERG e TMPA, mostrando que eles superestimam a
precipitacdo. No entanto, como o IMERG apresenta uma melhor resolugao espacial

e temporal, o mesmo se destaca como um bom substituto.
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3. DESENVOLVIMENTO

3.1 ARTIGO 1 - Preenchimento de Falhas e Espacializacao de Dados

Pluviométricos: Desafios e Perspectivas

Artigo publicado na Revista Brasileira de Meteorologia.
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Resumo

A precipitagdo ¢ uma das variaveis climaticas mais importantes para o planejamento urbano e rural, para
monitorar eventos extremos que possam causar impactos na sociedade e auxiliar em projetos de drenagem
urbana, a fim de reduzir os riscos inerentes a inundagdes e alagamentos, ou mesmo obras de engenharia, como
dimensionamento de barragens. No entanto, as falhas em séries extensas prejudicam esses estudos, sendo
necessario utilizar modelos para o seu preenchimento. O presente estudo tem como objetivo revisar os métodos
de preenchimento de falhas e de interpolagdo espacial de dados de precipitagdo. A revisdo dos métodos foi
realizada a partir da pesquisa e leitura de materiais bibliograficos, de modo a conceituar as abordagens,
identificar vantagens e desvantagens de cada método e apresentar como estudos recentes, nacionais e
internacionais, tém inovado ao comparar o desempenho em diferentes areas de estudo. Com base nessa revisao,
os principais métodos para o preenchimento de falhas sdo os seguintes: i) ponderacdo a partir de Regressdo
Linear Simples ou Multipla; ii) modelos matematicos baseados em aprendizagem de mdaquinas, tais como as
Redes Neurais Artificiais; iii) interpoladores espaciais para o preenchimento de falhas (Inverso da Distancia,
Vizinho Natural, Krigagem). Por fim, foi verificada uma evolucdo das técnicas de interpolagdo e de
preenchimento de falhas nas ultimas décadas, em decorréncia da evolu¢do da capacidade computacional e
tecnoldgica.

Palavras-chave: precipitacdo, regressao, interpolacao espacial, geoprocessamento.

Gap Filling and Pluviometrics Spacialization Data: Challenges and
perspectives

Abstract

Precipitation is one of the most important climatic variables for urban and rural planning, to monitor extreme
events that may have an impact on society and to assist in urban drainage projects, in order to reduce the risks of
floods, or even engineering works, such as dams dimensioning. However, failures in extensive series hamper
these studies, and it is necessary to use models to fill them. The present study aims to review the methods of
filling in gaps and spatial interpolation of precipitation data. The review of the methods was carried out from the
research and reading of bibliographic materials, in order to conceptualize the approaches, identify the advantages
and disadvantages of each method and present how recent studies, national and international, have innovated
when comparing the performance in different areas of study. Based on this review, the main methods for filling
gaps are as follows: i) weighting from Simple or Multiple Linear Regression; ii) mathematical models based on
machine learning, such as Artificial Neural Networks; iii) spatial interpolators for filling gaps (Distance Inverse,
Natural Neighbor, Krigagem). Finally, there was an evolution in the interpolation and fault filling techniques in
the last decades, due to the evolution of computational and technological capacity.

Keywords: precipitation, regression, spatial interpolation, geoprocessing.



1. INTRODUCAO

O debate sobre mudangas climaticas
globais coloca a variavel precipitacdo no
centro da discussdo, sendo um paradmetro-
chave no estudo do clima. Por se tratar de
um importante componente do ciclo
hidrologico, os processos resultantes da
movimentagdo e armazenamento de agua
estdo relacionados a diversos setores da
sociedade, como abastecimento de dgua e
irrigacdo, de forma que alteragdes no
regime pluviométrico afetam o ambiente e
a populacdo como um todo (Mekis et al.,
2018).

Conhecer o regime pluviométrico de
uma bacia hidrografica ¢ determinante em
projetos relacionados ao uso da agua e de
planejamento urbano (Henrichs et al.,
2018), tanto para mitigar desastres
relacionados a eventos extremos de
precipitagao, como inundacdes,
enxurradas, alagamentos € movimentos de
massa; quanto as dificuldades provocadas
pela falta de chuvas, como as estiagens e as
secas (Oliveira et al., 2005; Trenberth,
2011; Santos, 2015; Raghavendra et al.,
2019; Zhao et al., 2019).

O monitoramento da precipitagdo ¢ a
organizacdo de um banco de dados
histéricos ajudam a compreender a
complexidade desses fenomenos, tanto
para verificacdo de médias histdricas
quanto para espacializacdo e modelagem
de eventos futuros (Zarekarizi et al., 2018).
Estudos com viés ambiental de previsdo do
tempo, de modelagem e de variabilidade
climatica, por exemplo, principalmente no
que se refere a analises de longo prazo,
como simulacdo de inundagdes e
dimensionamento de barragens, necessitam
de séries temporais confidveis de
precipitacdo e vazao (Mateus, 2006; Li et
al.,2010; Paz, 2010).

No Brasil, as redes de monitoramento
sdo operadas pela Agéncia Nacional de
Aguas - ANA, que desenvolve e opera
sistemas de alertas contra cheias em areas
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criticas, além de produzir estudos em areas
especificas. No entanto, as estacdes
pluviométricas existentes, nao s6 no Brasil,
mas no mundo (Villazéon ¢ Willems; 2010),
podem apresentar lacunas nas séries de
dados, especialmente no que se refere as
séries mais longas.

O preenchimento de séries de
precipitacdo costuma ser incomodo porque
restricdes fisicas, como terrenos complexos
¢ Dbaixa densidade de  estacdes
meteoroldgicas, limitam o seu desempenho
(Kim e Ryu, 2016). Falhas pluviométricas
e hidroloégicas podem ocorrer por erro
humano, por falha nos aparelhos, no
processamento ou por perda de dados. Para
trabalhar com séries continuas torna-se
necessario que essas falhas sejam
preenchidas (Oliveira et al., 2010). Em
simulagdes ou previsdo hidrologicas,
dificultam o ajuste de distribuigdes
estatisticas aos dados historicos, reduz o
desempenho de modelos hidrologicos ou
at¢ mesmo inviabiliza suas aplicacdes.
Dessa forma, ha a necessidade de
preenchimento de falhas e verificar a
consisténcia  dos dados apoés o
preenchimento (Bardossy e Pegram, 2014;
Depiné et al., 2014).

Existem diversos métodos para o
preenchimento de lacunas em dados de
precipitacdo. Boa parte deles se baseia na
proposta de interpolacdo  espacial,
frequentemente aplicada com auxilio de
ferramentas de geoprocessamento em
softwares que manipulam  dados
georreferenciados, como os Sistemas de
Informagdes Geograficas (SIG).

A integragdo  entre = modelos
hidrologicos e SIG se apresenta como uma
forma viavel de descrever os processos
hidrolégicos em bacias hidrograficas
(Baumgartner e Apfl, 1996; Collischonn et
al., 2007, Melo et al., 2008). No entanto,
limitagdes na manipulagdo de dados
hidrologicos ocorrem devido a quantidade
de dados relacionados com a variabilidade
espacial e temporal das caracteristicas que
descrevem a heterogeneidade do seu



comportamento, quando essa variabilidade
implica em limitagdes na aplicacdo dos
modelos (Machado, 2002).

Guimaraes et al. (2017) utilizaram o
software ArcGIS 10.2 e dados do Atlas
Pluviométrico do Brasil, publicado pelo
Servico Geologico do Brasil, cuja série
historica € de 1977 a 2006, ou seja, 30 anos
de dados, com o objetivo de realizar a
espacializacdo pluviométrica na parte
brasileira da bacia do rio Uruguai.
Marcuzzo (2019) realizou o mesmo tipo de
estudo para a regido metropolitana de
Teresina/PI, utilizando ainda o interpolador
Topo to Raster. Ambos estudos
demonstram a importancia de conhecer o
comportamento das chuvas de uma regiado,
visando um contexto de sistema de alerta
de eventos extremos.

Em linhas gerais, o monitoramento
da precipitacdo ¢ realizado a partir de
pluvidmetros e estagdes meteoroldgicas,
com coleta pontual da precipitagdo. Neste
caso, sdo aplicados métodos de
interpolagdo para espacializar as chuvas
(Cecilio e Pruski, 2003; Carvalho e Assad,
2005). O mapeamento da precipitacdo
pluvial e de outras varidveis ambientais ¢
de fundamental importdncia na pesquisa
cientifica em recursos hidricos e hidrologia
(Silva, 2011; Ly et al., 2013), agricultura e
florestas (Viola et al., 2010; Fibbi et al.,
2016), climatologia e meteorologia (Yang
et al., 2015; Kim e Ryu, 2016; Gundogdu,
2017; Zhou, 2019).

Nesse contexto, o presente estudo
tem como objetivo revisar os métodos de
preenchimento de falhas e de interpolagdo
espacial de dados de precipitagdo,
conceituar as abordagens, identificar as
vantagens e desvantagens de cada método
e apresentar estudos nacionais e
internacionais que tém feito inovagdes por
meio de estudos comparativos com
indicagdo de desempenho em diferentes
areas de estudo.
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2. A Concep¢ao dos Métodos de
Preenchimento de Falhas e Interpolacio
Espacial

As redes hidrometeorologicas de
monitoramento no  mundo  tiveram
diferentes periodos de funcionamento,
algumas funcionam ha mais de um século,
outras funcionaram por poucos anos ou em
periodos escalonados. No Brasil, poucas
estagcdes possuem mais de cem anos de
dados disponiveis (Bier e Ferraz, 2017).
No entanto, tanto as redes mais antigas
quanto as mais novas e modernas, podem
apresentar lacunas nas séries.

O aumento da disponibilidade de
dados, segundo Mekis et al. (2018),
inclusive de estagdes manuais de longa
dura¢do, beneficiam os usuarios. A restrita
cobertura espacial e a qualidade dos dados
sdao problemas a serem enfrentados.
Dependendo da aplicagdo, séries de dados
com falhas podem, ter seu uso descartado,
devido a necessidade de confiabilidade.
Caso isso nao acontega, a espacializagao e
a analise estatistica relacionados a
frequéncia e a distribui¢do de eventos
extremos podem ter seus resultados
prejudicados.

Uma importante restricdo deve ser
seguida para o preenchimento de falhas,
que se refere a selecao de estagdes
meteoroldgicas ou pluviométricas
utilizadas. Segundo Zeilhofer et al. (2003),
para preenchimento de falhas ¢ necessario
utilizar pares de pontos com maxima
correlagdo.  Leivas et al.  (2006)
recomendam a selecdo de estacoes
meteoroldégicas da  mesma  regido
ecoclimatica e altitude semelhantes,
caracterizando-a como hidrologicamente
homogénea. Essa escolha se mostra
coerente, pois aumenta a possibilidade de
que os dados pluviométricos sejam
semelhantes entre as estacdes, € maior a
probabilidade de boa correlagao em relagao
as lacunas existentes, determinante na
escolha da técnica de interpolacao.



A andlise de eventos de precipitacdo
engloba processos hidrologicos
estocasticos, governados por leis de
probabilidade, porém com componentes
aleatorios que estdo acima  das
regularidades eventualmente explicaveis
(Naghettini e Pinto, 2007). Seguindo essa
logica, Junior e Vanzela (2016) avaliaram
a influéncia do relevo na distribuicao
espacial das precipitagdes médias anuais e
mensais de  Caraguatatuba, SP, e
concluiram que o relevo exerce influéncia
significativa sobre a distribui¢do espacial
das precipitagdes. Segundo Groisman e
Legates (1993) e Viola et al. (2010) a
altitude ¢ um pardmetro relevante como
variavel secundaria no processo de
interpolacdo  espacial, devendo  ser
incorporada a andlise para obtencao de
mapeamentos mais precisos e realistas da
precipitacao.

Como os padrdes espacos-temporais
das chuvas sdo complexos, ndo lineares e
altamente variaveis, a distribui¢do espacial
das estagdes pluviométricas e a distancia
entre elas tem grande influéncia no
preenchimento de falhas e interpolagdo de
dados, visando gerar superficies
homogeéneas de precipitagdo (Depiné et al.,
2014).

Observa-se na literatura cientifica
uma série de métodos utilizados para o
preenchimento de falhas como, por
exemplo: 1) ponderacdo a partir de
Regressdo Linear Simples ou Multipla; ii)
modelos  matematicos baseados em
aprendizagem de maquinas, tais como as
Redes Neurais Artificiais; 1i1)
interpoladores espaciais para 0
preenchimento de falhas (Inverso da
Distancia, Vizinho Natural, Krigagem).

Na Regressao Linear Simples (RLS)
ou Regressdao Linear Multipla (RLM), a
precipitacdo no posto com falhas ¢
correlacionada estatisticamente com a
precipitacdo em um posto vizinho com
dados, no caso da regressdo simples, ou
varios postos vizinhos, no caso da
regressao multipla. Segundo Tucci (2002)

41

e Bertoni e Tucci (2007) no método RLS,
as estimativas dos pardmetros sdo obtidas
graficamente ou por meio dos minimos
quadrados para calibragdo dos valores de
forma iterativa.

Na regressao multipla, as
informacdes pluviométricas do posto Y sao
correlacionadas com as observagoes
correspondentes de varios postos vizinhos,
por meio de uma equagdo linear (Eq. (1))
ou por outros tipos de relagdo, como a
potencial (Eq. (2)). A segunda expressdao
pode ser linearizada por meio dos
logaritmos dos valores das varidveis
envolvidas.

Y =85+ P1-X1482- X2 Bi- Xy + € (1
Yo =ay.x1;2 x2%. x37* ... xn{" (2)

Em que: Y ¢ a varidvel dependente,
nesse caso, a precipitacdo estimada; X,
X,,... X;, sdao os as variaves independentes,
nesse caso os postos considerados; B,, B,
B ... B2i, s@0 os coeficientes da regressao;
e € indica o erro residual.

Apesar da aparente limitagdo, uma
das vantagens do método ¢ permitir
interpretar o fendmeno sem grande esfor¢o
computacional e simples interpretacao. As
RLM s3o muito utilizadas, e produzem
bons resultados sempre que a variavel a ser
estimada depende fortemente de dois ou
mais atributos ou variaveis preditivas

(Fonseca et al., 2012).

Um segundo conjunto de métodos,
relacionado a aprendizagem de maquina e
uso de inteligéncia artificial, ¢ mais
complexo e demanda um esforgo
computacional maior para realizar a
regressao entre as variaveis de entrada e a
saida. Os avancos recentes na computagao
€ no geoprocessamento, sdo utilizados para
estimar variaveis numéricas da natureza,

tais como a precipitagdo. Destacam-se as



Redes Neurais Artificiais (RNA) e a
Maquina de Vetores de Suporte (MVS).

A RNA ¢ um modelo computacional
inspirado no comportamento dos neurénios
biologicos e consiste em um grande
nimero de processamentos simples com
muitas interconexodes (Gupta, 2013). Sao
algoritmos que utilizam técnicas de
inteligéncia artificial, e a aprendizagem ¢
de forma iterativa, sem a interferéncia
direta do usudrio ou pesquisador. As RNA
multicamadas contém um conjunto de
neuronios de entrada, uma camada de saida
€ uma ou mais camadas intermediarias,
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também chamadas camadas ocultas

(Guarnieri, 20006).

Os dados sdo recebidos por meio dos
neurdnios na primeira camada (os atributos
ou variaveis de entrada), produzem sinais
de saida e estimulam os neurdnios na
camada intermediaria, até a camada de
saida (a variavel a ser modelada). A Fig. 1
mostra a arquitetura de uma RNA com trés
entradas, duas camadas intermediarias com
quatro neurdnios cada e uma camada de
saida com um neurdnio, produzindo uma
unica informacao de saida.

.
Camada de Primeira
entrada camada
oculta

Segunda Camada de
camada saida
oculta

Figura 1: Exemplo da estrutura de funcionamento de uma rede neural artificial. Fonte: Adaptado de Haykin,

2008.

Uma RNA ¢ composta por um
conjunto de elementos computacionais,
denominados neurdnios artificiais, que
relacionam os valores de saida e de entrada
por uma equacao generic (Eq. (3)):

v = f (500wl +b7) 3)

Em que y¥ é o valor de saida do neurdnio i
da camada j; n ¢ o numero de neurdnios da

camada anterior; yi’(j-1) ¢ o valor de saida

N . ij .
do neurdnio i’ da camada anterior; wl.,] o

valor do peso sinaptico do neurdnio i da
camada j, ativado pelo neuronio i’ da
camada anterior; bY ¢é o valor de
compensagdo do neurdnio i da camada j; f

¢ a fungdo de ativagdo do neurdnio i,
podendo ser linear, sigmoidal ou outra.

Um dos algoritmos mais utilizados
para modelar dados numéricos usando
RNA ¢ o método retropropagativo com
multiplas camadas (Rumelhart et al.,
1986), usando a Regra Delta (Widrow e
Hoff, 1960) para atualizacdo dos pesos
sinapticos da rede. Os valores dos atributos
de entrada costumam ser escalonados a
partir de transformagdes lineares, ja que a
diferenca de unidades de medidas entre as
entradas pode influenciar no desempenho
da rede.

Nas RNA, se utiliza uma série de
validagdo cruzada paralela a série de
treinamento ¢ um numero limitado de
ciclos de aprendizagem, evitando o



superajustamento do modelo e garantindo
uma boa capacidade de generalizagdo da
rede para a estimativa dos valores de
precipitacio. E comum testar conjuntos de
atributos de entrada e nimero de neurdnios
na camada intermediaria da rede, para
adequar a arquitetura de RNA para o
problema modelado. Uma vez que a
inicializacdo dos pesos ¢ aleatéria, um
conjunto de iteragdes também ¢ necessario
para cada configuragdo do modelo, pois
ndo hd garantia de que ja na primeira
tentativa se atinja um Otimo ajuste dos
pesos sinapticos da rede (Oliveira et al.,
2015).

As RNA aprendem de modo iterativo
e generalizam, ou seja, aprendem de forma
autobnoma, extraem informacdes de
amostras dos valores de entrada e suas
saidas e generalizam através da sua
capacidade de responder a situagdes nao
previstas  durante a  aprendizagem
(Dornelles et al., 2013). Uma das
principais vantagens das RNA ¢ a sua
capacidade de solucionar problemas, por
meio da aprendizagem a partir de
exemplos, e generalizar a informagdo
fornecida  (Zanata, 2005), e sao
potencialmente capazes de tratar relagdes
nao-lineares entre as variaveis
independentes (Matsumoto, 2008).

De acordo com Sarkozy (1999)
podem ser usadas como ferramentas de
interpolagao. Sua capacidade de
aprendizado para diferentes parametros de
entrada a torna capaz de resolver
problemas  complexos, incluindo a
estimativa de precipitacdo a partir dos
valores observados em postos vizinhos.
Para previsao espacial de chuvas intensas
(French et al., 1992), as RNA sdo capazes
de modelar relacdes nao-lincares sem a
necessidade de assumir previamente uma
distribuicao basica para os dados, além da
possibilidade de trabalhar com uma grande
quantidade de dados (Valenca, 1999). E
potencialmente util em situagdes nas quais
as relacoes dos processos fisicos ainda nao
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sao completamente compreendidas (Sousa
e Souza, 2010).

Outro método que se destaca ¢ a
Maquina de Vetores de Suporte (MVYS),
que representa um conjunto de métodos de
aprendizagem supervisionados para
classificagdo e regressao. O classificador
MVS mapeia os vetores de caracteristicas
das amostras (pixels, por exemplo), como
entrada para o algoritmo em um espaco de
maior dimensao, onde se supde que elas
sejam separaveis linearmente (Freitas et
al., 2010). Segundo Schoélkopf e Smola
(2002) tem uma fundamentagdo mais
solida do que as RNA, sendo capazes de
substitui-las com desempenho semelhante.
Para Weigend et al (1995), com sua
extensdo para o tratamento de problemas
de regressdao, a MVS mostra-se altamente
competitiva, com destaque para as
aplicacdes envolvendo predicdo de séries
temporais.

A aplicagao de MVS como técnica de
regressao se da pela introdu¢do de uma
funcdo de perda (Scholkopf e Smola, 2002)
na qual, segundo Lima (2004), ocorre uma
reversdo de propodsito quando comparado
ao tratamento adotado junto a problemas
de classificagcdo binéria, com o objetivo de
maximizar a capacidade de generalizacao.
As MVS possuem diferentes ntcleos que
caracterizam o seu reconhecimento de
padrdes, entre os quais: Linear, Polinomial,
Gaussiano e Sigmoidal.

Uma das principais vantagens das
MVS ¢ a elevada capacidade de
generalizagdo, ou seja, se trata de uma
medida da eficiéncia na previsao de dados
que ndo pertengam ao conjunto utilizado
para o treinamento, evitando-se o0
superajustamento, situacdo na qual se
obtém baixos erros no conjunto de
treinamento e erros elevados no conjunto
de previsao (Ferrdo et al., 2007).

O terceiro grupo de métodos
utilizados no preenchimento de dados de
precipitagdo se refere aos interpoladores
espaciais. Embora nem sempre apresentem
os melhores indices de desempenho e



acuracia, sua vantagem para estimar e
preencher falhas historicas se deve ao
contexto espacial, isto ¢, utiliza a
localizagdo para ponderar o peso de cada
estacdo na estimativa (Castro et al., 2010;
Wagner et al., 2012).

A interpolagdo espacial ¢ um
procedimento matematico e/ou
geoestatistico de ajuste de uma fungdo para
estimar valores de uma varidvel em um
local a partir de pontos amostrais,
derivando uma superficie continua que
representa a grandeza do evento analisado,
denominada como modelo digital ou
modelo numérico (Landim, 2000). Se
diferencia dos anteriores por sua
capacidade de ponderar pontos amostrais
pela distancia ou pela localizagdo e tem a
grande vantagem de facilitar a distribui¢ao
espacial de dados pontuais, estimando os
dados recorrentes entre as amostras
(Giacomin et al., 2014).

Em ambiente SIG, técnicas de
geoprocessamento sdo aplicadas para
espacializar as variaveis de entrada do
modelo (Viola et al., 2009). Segundo
Deroo ¢ Jetten (1999) razao do uso do SIG
¢ que o processo varia espacialmente e,
assim, células de informag¢dao devem ser
usadas para que a variagdo espacial seja
considerada. Essa técnica facilita verificar
a forma de distribui¢do espaco e no tempo
das varidveis obervadas nas séries
historicas (SILVA et al., 2007).

Na interpolagdo sdo usadas fungdes
matematicas, produzidas por modelos
deterministicos, que podem nao representar
os fendmenos fisicos através de conjunto
de fatores que estdo na sua formacdo. Seu
objetivo ¢ interpolar espacialmente os
valores observados (Burrough, 1986;
Soares, 2000). Alguns interpoladores sdo
utilizados como técnicas para espacializar
dados de precipitagdo, o que permite
reconhecer o fendmeno de precipitacao
analisado, seja em periodos mais chuvosos
Ou mais secos, mesmo em areas que nao
possuem estacdes pluviométricas ou para o
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preenchimento de falhas em locais
monitorados.

Entre as técnicas de interpolacao
espacial, pode-se destacar: Inverso da
Poténcia da Distancia (IPD); Vizinho
Natural (VN); Spline (SPL); Krigagem
(KRG). Esses métodos permitem adotar
critérios de busca de pontos amostrais
vizinhos ao local onde se deseja estimar a
precipitacdo. Os mais comuns sdo: i) raio
de alcance da amostragem; ii) numero
maximo de pontos amostrais; iii) busca de
amostras com limite por quadrante ou
octante (Valente, 1995).

O IPD ¢ adotado em estudos do
clima, para interpolar precipitacdo didria
em bacias hidrograficas, ou parametros de
equagdes de chuvas intensas para locais
desprovidos de dados pluviométricos,
utilizando estacoes meteoroldgicas
adjacentes (Assad e Evangelista, 1994). De
acordo com Lam (2013) ¢ um ponderador
versatil, facil de programar e bastante
preciso. Sua formulacio (Eq. (4))
estabelece que o peso de uma estagdo ou
ponto amostral ¢ inversamente
proporcional a sua distancia (elevada a
uma determinada poténcia) do local onde
se deseja estimar o valor. O IPD ¢ um
interpolador deterministico univariado de
médias ponderadas (Mello et al., 2009).

L (1 )
- (@
. (L)
i=1 dp
l

Em que: xp ¢ o atributo interpolado;
x; € o valor do atributo do i-ésimo ponto de
amostragem; d; ¢ a distancia euclidiana
entre o i-ésimo ponto de vizinhanga e o
ponto amostrado; n ¢ o numero de
amostras; p ¢ a poténcia escolhida.

(4)

O IPD Ilimita a interpolacdo ao
intervalo dos valores utilizados, isto é, ndo



gera uma resposta de saida fora do dominio
de valores de entrada dos postos
pluviométricos vizinhos. Os pesos sao
avaliados  durante o processo de
interpolagdo, tal que a influéncia de cada
ponto ¢ inversamente proporcional a
distancia do no da grade de interpolacio. E
considerado um interpolador exato ou
suavizante no ponto amostral (Mazzini e
Schettini, 2009). Os resultados sao
melhores quando a amostragem ¢
suficientemente densa em relagdo a
variacao local que se esta interpolando. Se
a amostragem for escassa ou desigual, os
resultados podem  ndao  representar
suficientemente a superficie desejada
(Dirks et al., 1998; Mello et al., 2003).

A sua principal vantagem ¢ a
simplicidade, além de levar a resultados
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razoaveis para uma ampla variedade de
dados (Caruso e Quarta, 1998). Por outro
lado, 0 método ¢ muito sensivel a funcao
de ponderagdo, ou seja, o método pode ser
afetado pela distribuicao desigual dos
dados.

O método do Vizinho Natural (VN)
utiliza a triangulacdo de Delaunay e o
diagrama de Voronoi para descobrir a
vizinhanga mais apropriada para obter o
valor de precipitacdo em um dado ponto, a
partir de um conjunto amostral (Fig. 2A). E
adequado tanto para malhas regulares
como irregulares (Watson, 1999). O VN
ndo extrapola valores, resolvendo a
interpolagdo somente para o interior do
dominio dos dados, assim como o IPD.

#® Local de Interesse

® Pontos Amostrais

@ Vértices dos Poligonos
Vértices da Area de Influéncia

A Poligonos de Voronoi

Area de Influéncia

ﬂ?—' Tridngulos de Delaunay
Circunferéncias

Figura 2 — Processo de interpolagdo pelo método do vizinho natural, baseado na triangulagdo de Delaunay e no

diagrama de Voronoi. Fonte: proprio autor.

Os poligonos de Voronoi sao
construidos a partir da triangulacdo de
Delaunay (Fig. 2B). Uma propriedade da
triangulacdo ¢ de que uma circunferéncia
qualquer definida pelos trés vértices de um
triangulo ndo pode conter qualquer outro
ponto amostral no seu interior. Os

poligonos sdao construidos, considerando
como vértices o centro das circunferéncias
que envolvem os triangulos, formando
areas irregulares (Fig. 2C). A técnica de
Voronoi ¢ aplicada novamente, porém
considerando o local de interesse na
triangulacdo, para identificar a 4area de



influéncia do local de interpolacao (Fig.
2D). Por fim, a area de intersec¢do entre os
poligonos de Voronoi (um poligono para
cada estacdo pluviométrica) e a area de
influéncia do ponto a ter o valor
interpolado revela o peso de cada estacdo
na estimativa da precipitagdo (Fig. 2E)
(Sibson, 1981; Langa, 2004; Mazzini e
Schettini, 2009; Smith, 2009).

A principal diferenca entre VN e
IPD, ¢ que o VN leva em consideragao nao
apenas a distancia entre as estagdes
pluviométricas e os noés da grade de
interpolacdo, mas também a direcdo e a
geometria gerada pela malha de estagdes
amostrais (Sibson, 1981). No método VN,
apenas a estagdo pluviométrica mais
préxima em cada dire¢do ¢ ponderada no
processo de interpolacao.

O Spline (SPL), também considerado
como minima curvatura, utiliza um
polindmio para gerar uma superficie que
minimize a curvatura da mesma,
resultando em uma superficie suavizada
através dos pontos amostrados
reproduzindo os valores de cada varidavel
(Andriotti, 2005). O autor destaca que isto
ndo ocorre sempre, € nao pode ser
considerado um interpolador exato, pois o
polindbmio pode gerar valores fora do
dominio de amostragem.

O SPL se distingue de outros
métodos de interpolagdes polinomiais, por
ndo utilizar apenas um polindmio de
grande ordem para a interpolagdo do
conjunto de dados. Divide a série em
subconjuntos e utiliza polindmios de
pequenas ordens para cada subconjunto
(Mazzini e Schettini, 2009). Gera um novo
grid de pontos e aplica sucessivamente o
modelo de regressio por minimos
quadrados sobre a grade de modo
interativo, de forma que a cada passagem
consiga atingir um melhor nivel de
suaviza¢do (Medina, 2008).

A interpolagdo por Splines origina
anomalias na superficie da interpolacao,
em fun¢do da aplicacao de polindmios de
ordens maiores, ndo condizentes com 0s

46

valores amostrais e superficie esperada
(Lancaster e Salkauskas, 1975, apud Lam,
1983). Para Souza et al. (2011) ndo ¢ um
modelo adequado para espacializar a
pluviosidade, suaviza o resultado e nao
contempla mudangas bruscas do fendmeno,
gera erros na malha e prejudica a qualidade
da superficie de chuva modelada e do
preenchimento de falhas histéricas nos
dados pluviométricos.

Segundo Marcuzzo et al. (2011), uma
funcdo Spline S(x) (Eq. (5)), deve
preencher a condicao de que S(x) para os
pontos medidos deve ser igual a z(x) e ao
mesmo tempo a seminorma de suavizacao
I(S) (Eq. (6)), deve ser o menor possivel.

S(x) = z(x)) (5)
I(S) = min (6)

em que z(x;) sdo valores das
varidveis nos pontos x; amostrados; e I1(S)
¢ uma fun¢do que mede a suavizagdo de S,
chamada de seminorma de suavizagdao. Um
ponto x ¢ definido pelos valores (x; e x5)
sendo x; a localizacdo na coordenada x
cartesiana e x, a coordenada y cartesiana.

No caso da Spline de Tensdo,
T(x)=a,, as constantes al e Aj sdo
determinadas resolvendo o sistema (Eq. (7)

e Eq. (8)):
a; +N1ZY  yr (xlx]-) =z,i=1,..,N (7)

em que x; €X; sdo os pontos amostrados; €
7, € o valor de z no local de x;.

Krigagem (KRG) € o nome genérico,
adaptado pela geoestatistica para a familia
de algoritmos de regressao de minimos



quadrados  generalizados  (Goovaerts,
1997). Tem a capacidade de produzir
melhores  estimativas, porque  estd
embasada em duas premissas: nao-
tendenciosidade do estimador e variancia
minima das estimativas (Thompson, 1992).
A KRG ¢ considerada, segundo Mello et
al. (2003) e Remacre et al. (2008), um dos
mais eficientes em interpolagdes espaciais.
Estima a varidvel interpolada na posicao
p(X,), a partir do estabelecimento do peso

de Krigagem (\), de cada uma das n
observagoes vizinhas (X;), de acordo com
sequéncia de calculos (Eq. (9) e Eq. (10))
(Thompson, 1992):

[A]7%.[b] = [2] 9

Em que [A]™!¢é a matriz inversa de
semivariancia entre as localidades da
vizinhanga de um ponto, determinada pelo
modelo de semivariograma com base nas
distancias euclidianas entre as localidades;
[b] ¢ a matriz de semivaridncia entre as
localidades vizinhas (com a variavel
estimada) e o ponto para o qual a variavel
serd interpolada, também determinado pelo
modelo de semivariograma, com base nas
distancias pelo entre as localidades
vizinhas e o ponto a ser interpolado; [1] é a
matriz de pesos da Krigagem.

Xp = ?:ili'Xi (10)

Em que X, ¢ a varidvel interpolada;
A; € o peso da i-ésima localidade vizinha;
X; ¢ o valor da varidvel para a i-ésima
localidade; n é o nimero de localidades
vizinhas empregadas para interpolagdo do
ponto.

A extensdo  multivariada da
Krigagem, conhecida como Cokrigagem, ¢
um procedimento geoestatistico, no qual
diversas variaveis regionalizadas podem
ser estimadas em conjunto, com base na
correlagdo espacial cruzada entre a variavel
primaria e a varidvel secundaria (Isaaks e
Srivastava, 1989). A grande diferenca em
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relagdo a Krigagem ordinaria esta na
modelagem da estrutura espacial do
fenomeno por um modelo multivariado
(variograma  cruzado ou  modelo
multivariado de covariancia) (Lam, 1983).

O semivariograma expressa o grau de
dependéncia espacial entre amostras,
dentro de um campo experimental, e
estima os parametros com 0S quais o0s
valores ndo amostrados sdo estimados por
meio da Krigagem. Permite a construcao
de mapas de isolinhas ou tridimensionais
para exame e interpretagdo da variabilidade
espacial (Carvalho e Queiroz, 2002).

Utilizando-se Cokrigagem Ordindria,
segundo Vieira (2000) e Viola et al
(2010), para se estimar um valor Z,, em
qualquer local x,, o valor estimado resulta
de uma relacao linear de z; € z, (Eq. (11) e

Eq. (12)):
Zpe (Xo) = Zivzll Ay 21 (1) 2721 Azj Zz(xzj) (1 1)

em que N; e N, sdo os numeros de
vizinhos Z; e Z,, respectivamente, ¢ 1; €
A, s30 os pesos associados a cada valor de
Zy € Z;. Ao se tomar Z(xq;) € Z(xzj)
como sendo a realizacdo das fungdes
aleatdrias Z1(xq;) e Zy(x25),
respectivamente, € ao se  assumir
estacionaridade de ordem 2, o estimador
pode ser reescrito como:

Zie (%0) = B2y Ay Zy(eng) + 2320 Agy Z5(325)  (12)

Esta equacdo expressa a estimativa
da variavel Z,, deve ser uma combinagdo
linear Z; e Z,: com os pesos A; € 4,
distribuidos de acordo com a dependéncia
espacial de cada uma das variaveis entre si
e com a correlacao cruzada entre elas.

O Quadro 1 resume os principais
métodos de preenchimento de falhas e
interpolacdo utilizados para analise da
precipitacao.



Quadro 1. Principais métodos para preenchimento de falhas e interpolagido da precipitacao

Vantagens

Desvantagens

Métodos Referéncias
R do Li
creste Lo i
Fungdes Re rZsséo Line;r Fernandez, 2007;
gerais de M’ii la (RLM) Tucci, 2009; Villazén e
regressao " p . N Willems, 2010; Bier e
demais ajustes de
entre va cfici Ferraz, 2017; Souza et
variaveis CL;r nje(i)(l)l szli:m :3;5 al., 2017; Malfatti et
P o une al., 2018.
matematicas.
B 1992; A
Redes Neurais ;:)‘S/:; 9119 t; lsés;ie
Attificiais (RNA), [ vange 181, 15
oA .. Pinto, 1999; Umehara
Inteligéncia  Maquina de Vetores de
artificial e Suporte (MVS) e et al. 2005; Gupta,
. uporte (V1 2013; Mekanik e al.,
aprendizagem demais técnicas e

de maquinas

algoritmos de
aprendizagem
automata.

Inverso da Poténcia da

lnterpsliiao Distancia (IPD),
pfjii ecrada Vizinho Natural (VN),
el Splines (SPL),

localizagdo

e/ou outras
variaveis
espaciais

Krigagem (KRG) e
demais métodos
geoestatisticos para
estimativa de valores
no espaco.

2013; Cerri e
Carvalho, 2017;
Sulaiman e Wahab,
2017.

Sibson, 1981; Isaaks e
Srivastava, 1989;
Phillips et al., 1992;
Thompson, 1992;
Gong et al., 2014;
Giacomin et al., 2014;
Ali et al., 2017; Javari,
2017, Batista et al.,
2018.

Modelos de simples
utilizagdo e
interpretagdo; ndo
necessitam de grande
esforco computacional;
extensas bibliotecas de
funcdes disponiveis em
softwares para uso, facil
ajuste e validac@o.

Grande capacidade de
aprendizado,
adaptabilidade e de
generalizacdo,
principalmente em
situagdes complexas;
modelos costumam
apresentar melhor
desempenho e acuracia.

Os pesos sdo
determinados
considerando contexto
espacial e ndo de forma
indireta como nas
demais técnicas;
costuma ser mais
eficiente para regides
com alta densidade de
amostras; nao
necessitam de grande
esfor¢o computacional.

Baixa capacidade de
generalizagdo dos
dados, muitas vezes,
desconsiderando
relagdes ndo-lineares
entre as variaveis.

Requer maior esforgo
computacional; grande
volume de dados
gerados; maior
dificuldade de
interpretagdo dos
resultados.

O desempenho desses
modelos ¢ prejudicado
pela distribuigdo
irregular de pontos
amostrais; alguns
métodos ndo
consideram a
correlagdo das
variaveis, resultando
em erros maiores na
estimativa dos valores.

3. Estudos

Comparativos

de

parametros que auxiliaram na escolha do

Métodos de Preenchimento de Falhas e
Interpolcao Espacial da Precpitacao

Castro et al. (2010) avaliaram o
desempenho dos métodos de interpolagdo
IPD e KRG para especializar as seguintes

variaveis meteoroldgicas: precipitacao,
deficiéncia hidrica, excedente hidrico,
evapotranspiragao potencial,

evapotranspiracao real e disponibilidade
hidrica. O método KRG foi mais eficiente
para especializar os parametros climaticos,
com base no menor valor da Raiz do Erro
Médio Quadratico (REMQ) e outros

melhor modelo.

Gardiman Jr. et al. (2012)
compararam o desempenho de cinco
métodos de interpolacdo: Inverso da
Quadrado da Distancia (IPD), Krigagem
esférica (KRG), Vizinho Natural (VN),
Spline regularizada e Topo to Raster, para
analisar dados pluviométricos numa bacia
hidrografica, em um periodo de 30 anos.
Nesse caso, KRG obteve o melhor
desempenho nas métricas de Erro
Quadrado Médio (EQM), Percentual de
Eficiéncia (EF%), Erro Médio Absoluto
(EMA), Coeficiente de Determinacao (R?)
e Estimativa do Erro Padrio (EEP). A
diferenca entre os valores observados ¢



estimados pelo método KRG foi menor, se
comparado aos outros quatro métodos,
representando  melhor a  distribuicao
espacial da precipitacdo pluvial média
mensal para a bacia.

Em estudo comparativo entre
métodos para espacializacao de
precipitacdo, Borges et al. (2016)
aplicaram Regressao Multipla,
Cokrigagem, KRG, IPD e SPL, em dados
de seis estagdes pluviométricas, e
analisaram qual método foi mais realista ao
estimar as precipitagdes sazonais € anuais.
A diferenca entre os métodos foi pequena e
diminui conforme a rede de observacao
aumenta. De modo geral, os resultados
foram semelhantes onde as redes de
observagdes sdao densas, com maior
confiabilidade dos métodos IPD, KRG e
Regressdo Multipla.

Xu et al. (2015) testaram métodos de
interpolacdo para produzir superficies de
chuva, com base na observacdo da
precipitacdo didria em 43  estagdes
meteorologicas com KRG, Cokrigagem e
IPD. A Krigagem e Cokrigagem
registraram menor erro médio que o IPD.
A Cokrigagem apresentou os melhores
resultados, uma vez que o método
considerou as caracteristicas topograficas
do terreno. Em areas mais complexas, com
alta elevagdo e declividade, a Cokrigagem
melhorou a precisdo da interpolacdo
espacial das chuvas.

Os métodos IPD e variagdes de
KRG: krigagem ordinaria (OK), a
krigagem  simples (SK), Krigagem
universal (UK), Krigagem do indicador
(IK), a Krigagem da probabilidade (PK), a
Krigagem disjuntiva (DK) e a Krigagem
bayesiana empirica (EBK), fora avaliados
por Javari (2017) utilizando precipitacao
mensal para um periodo de 40 anos, em
140 estacdes. Os menores valores para a
Raiz do Erro Médio Quadratico (REMQ)
foram encontrados para IPD (0,497), OK
(0,37), UK (0,398) e EBK (0,189), fazendo
com que esses métodos fossem
considerados os mais adequados.

49

Trés técnicas de interpolagao espacial
(KRG, IPD e SPL) foram avaliadas por
Das et al. (2017), para identificar a técnica
mais eficiente, utilizando dados de
precipitacdo no periodo entre 1901 e 1985.
Os erros das trés interpolacdes foram
analisados com base no desvio absoluto
médio minimo (MAD) e critério minimo
de desvio médio quadratico (MSD),
indicando o IPD com os melhores indices
de desempenho.

Coulibaly e Becker (2009) avaliou o
desempenho de quatro métodos de
interpolacdo espacial (IPD, Krigagem,
Krigagem ordinario, Krigagem Universal e
Cokrigagem) usando a precipitacdo
coletada de 545 estacdbes A KRG
demonstrou melhor desempenho em
comparac¢ao com os outros métodos.

Para o preenchimento de falhas em
séries de precipitagdo, Wanderley er al
(2012) utilizaram Krigagem, em dados de
63 estacdes pluviométricas, entre os anos
de 1965 a 1980. A geoestatistica com a
analise variografica mostrou que as
caracteristicas estruturais da precipitacdo
estdo correlacionadas e apresentam forte
dependéncia espacial. A estimativa da
precipitagdo apresentou resultados
satisfatorios, para a distribui¢ao espacial da
precipitagdo, bem como para O
preenchimento de falhas.

Ao testar RNA para o preenchimento
de falhas, Depiné et al. (2014) utilizaram
uma série de dados pluviométricos de nove
estacdes. Foram experimentadas trés
alternativas: séries longas de treinamento e
verificagdo, com aproximadamente 365
dias; séries curtas de treinamento com
aproximadamente 12 a 30 dias, e varias
séries também curtas de verificagdo,
independentes da estacao climadtica; séries
curtas, porém com verificagio do
preenchimento somente em periodos
proximos ao treinamento. Os melhores
resultados foram obtidos coeficientes de
Nash-Sutcliffe (NS) superiores a 0,9.

Correia et al. (2016) preencheram
falhas de séries de precipitacdo utilizando



RNA, aplicado a quatro estagdes
pluviométricas. A RNA, no célculo de
preenchimento de falhas em dados mensais
de pluviosidade foi eficaz com 7% de falha
nos dados, apresentando valores de NSE e
R? superiores a 0,8. A aplicagdo das
mesmas redes em banco de dados com
falhas de 15 e 30%, nao foi satisfatorio.

Visando o preenchimento de falhas
de precipitagdo, aplicados a séries de dados
mensais para estacoes meteorologicas, Bier
e Ferraz (2017) compararam seis métodos:
Regressao  Linear Multipla (RLM),
Ponderacdo Regional (PR), Inverso da
Poténcia da Distancia (IPD), Método da
razdo normal (MRN), Krigagem Universal
(KRG), Média aritmética simples (MA).
Os métodos foram aplicados e comparados
com estagdes meteorologicas utilizadas
como testes. Foi retirado o periodo de um
ano de dados mensais da série original para
validagdo dos resultados. Nenhum método
se sobressaiu, apenas MA e MRN
apresentaram pequena vantagem.

De acordo com a area de interesse e a
distribuicdo dos dados, tanto no tempo
quanto no espago, um método pode se
sobrepor a outro em relagdo a acuricia.
Dessa forma, ndo existe um consenso entre
os autores em relacdo a quais métodos se
utilizar em cada situagdo. Esse ¢ um dos
fatos que explicam os  estudos
comparativos, muitas vezes com base em
varios métodos, a fim de se extrair os
melhores resultados de preenchimento de
falhas.
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4. Geoprocessamento e SIG na
Espacializacio da Precipitacio

A utilizagdo de geoprocessamento e
SIG para espacializagdo da precipitagdao
estdo bem consolidadas. De acordo com
Céamara e Davis (2001), essa realidade era
muito dificil de ocorrer na década de 1960,
portanto, ainda ¢ recente a sua utilizagdo
para obtencao e espacializacdo de variaveis
hidrometeorologicas. A  disponibilidade
gratuita de diversos produtos de
Sensoriamento Remoto e de softwares de
Geoprocessamento tornou possivel
qualquer pessoa ou instituigdo produzir
dados de qualidade a baixo custo (Crepani,
2004).

Os SIGs mais utilizados da
atualidade, sejam de codigo aberto ou
pagos,  possuem  ferramentas  para
interpolagdo de dados de precipitacao,
muitos dos quais citados nesse artigo, de
modo que essas técnicas contribuem para
qualificar os métodos utilizados visando
tanto o preenchimento de dados quanto a
interpolacdo espacial. O Quadro 2
apresenta alguns dos principais SIGs e os
métodos de interpolagdo que podem ser
utilizados.

Quadro 2 - Principais SIGs e disponibilidade de interpoladores

SIGs M¢étodos de interpolacao disponiveis

ArcGIS TOpO para RaSter, RNA

QGIS IDW, TIN, Spline,

IDW, TIN, Spline,

IDW, Krigagem, Spline, Spline com Barreiras, Vizinho Natural,

Natural, Regressdo Polinomial,

Krigagem, Superficie de Tendéncia

Natural, Regressdo Polinomial,

SURFER Krigagem, Regressao Polinomial, Triangulacdo Linear, Triangulagdo
de Delaunay, Poligonos de Voronoi

IDRISI IDW, Krigagem, TIN, Vizinho Natural, Vizinho mais proximo

SPRING TIN, Krigagem, Vizinho mais préximo




Para Marcuzzo et al. (2011), a
analise correta da distribui¢ao espacial das
precipitagdes ¢ de suma importancia para o
planejamento dos recursos hidricos em
bacias hidrogréficas, além de suporte a
estudos climatoldgicos e meteorologicos.
As técnicas de espacializacdo facilitam
entender os fendmenos de precipitacdo no
espaco € no tempo, ou seja, levando em
conta grandes ou pequenas bacias
hidrograficas e diferentes periodos de
analise. Podem dar suporte e permitir a
relagdo entre a precipitacdo e fatores
ambientais, assim como  desastres
desencadeados por eventos extremos de
precipitagdo (Castro et al., 2010).

Na andlise espacial, SIG ultrapassa a
técnica analdgica de armazenar
informagdes  geograficas em  mapas,
transferindo-as para um ambiente digital.
Facilita a representagdo visual e a
comparacdo de um conjunto de variantes,
tais como sobreposi¢ao de camadas (Alves,
2011). Permitem integrar diferentes
aspectos do ambiente, de forma rapida,
principal motivo de sua utilizagdo pelos
pesquisadores para analise espacial de
precipitagdo em bacias hidrograficas (Melo
et al., 2008; Safre, 2015, Hu et al., 2016).

As  técnicas de interpolagdo
apresentam precisdo ¢ agilidade e
permitem desenvolver praticas, como
medidas mitigadoras em relagdo a
suscetibilidade a desastres e a manutencao
das atividades implantadas em uma
localidade, onde o clima influencia
diretamente na vida das populagao
(Gardiman Junior et al., 2012).

Segundo Caruso e Quarta (1998),
diferentes técnicas oferecem diferentes
desempenhos, de acordo com as
caracteristicas dos dados de entrada. E
necessario avaliar qual técnica melhor se
adapta aos dados, bem como a quantidade
de variaveis acrescentadas ao modelo.
Com base nesses fatores, estabelece-se o
método a ser aplicado que, no caso da
espacializacdo da precipitagdo, vai ser
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diretamente relacionado com a qualidade
dos dados de entrada.

Para Deroo e Jetten (1999), células
de informagao devem ser usadas para que a
variagdo  espacial seja levada em
consideragdao no calculo de precipitagao.
Técnicas de espacializagdo facilitam a
verificacao da forma como as varidveis nas
séries historicas se distribuem no espago e
no tempo (Silva et al., 2011).

Para entender a variabilidade espacial
e temporal das chuvas, Gimenez (2017)
utilizou SIG no estudo de desastres
naturais. Para o preenchimento de falhas,
utilizou o método RNA e para interpolagao
dos dados de precipitagdo pluvial, a técnica
de Krigagem. Dirks et al. (1998), Mello et
al. (2003), Haylock et al. (2008), Santos et
al. (2009), Marcuzzo et al. (2011),
Brubacher et al. (2012) e Farias et al.
(2017), utilizaram métodos de interpolacao
visando a espacializacao da distribuicao de
dados de precipitagao.

A importancia do Geoprocessamento
e do SIG na espacializagdo da precipitacao
se justifica tanto do ponto de vista
economico, social e ambiental. Além disso,
cabe destacar que mesmo 4reas remotas,
com baixa densidade de estacdes
pluviométricas, a precipitagdo pode ser
estimada por meio de satélites e radares
meteoroldgicos.  Entres os  satélites
meteorologicos, destacam-se o GOES e o
NOAA - AVHRR (EUA), o Meteosat
(Europeu), o MTSAT (Japao), o FY-1 e
FY-2 (China), o GOMS, o Meteor (Russia)
e 0 KALPANA (india) (MOREIRA et. AL,
2017).

Entre os radares, o TRMM ¢é o
resultado de uma parceria entre a NASA e
a JAXA (Agéncia Japonesa de Exploragao
Aeroespacial), cuja grande vantagem deste
produto em especial ¢ sua alta resolucao
temporal, de 3 horas, e espacial, de 0.25°,
na faixa entre 50° S e 50° N (Kummerow
et al., 2000). O GPM (Global Precipitation
Measurement), desenvolvido em conjunto
pela NASA e JAXA, entre outros, visa



monitorar globalmente, por meio de
satélites, as precipitacdes na atmosfera, em
alta resolucao temporal de até 3 horas entre
as observacdes (Hou et al., 2014), podendo
chegar a 0,1° e 1 hora (Huffman et al.,
2014).

O principio da estimativa de
precipitacdo por meio do sensoriamento
em bandas no visivel ¢ o fato de que o
brilho da luz do sol refletida por nuvens
pode ser uma indica¢do de sua espessura e
consequentemente do volume de agua em
seu interior (Petty, 1995). Uma das
vantagens da utilizagdo das estimativas de
precipitacdo por satélite ¢ o namero
insignificante de falhas nas séries
temporais, chegando a 0,1% da extensdo
total, dificilmente afetando toda a rede
simultaneamente.

Serrdo et al. (2016), demonstram a
importancia desse tipo de produto na
regido amazoOnica que, devido a sua grande
extensdo, tem dificultada a geracdo de
informagdes para o monitoramento
continuado dessa area. Nesse estudos, os
autores realizaram uma andlise estatistica
para comparar os dados gerados pelo
algoritmo IMERG N3 do GPM em relagao
ao algoritmo 3B43 V7 do TRMM. Entre os
principais  resultados, foi constatado
excelentes resultados em todos os meses
estudados em relagdo a precipitagdao
medida nas estagdes meteorologicas do
INMET.

5. Consideracoes Finais

O preenchimento de falhas nas séries
pluviométricas disponiveis para o territorio
brasileiro ¢ de fundamental importancia
principalmente no que se refere a andlises
de longo prazo, como simulacao de
inundagdes e  dimensionamento  de
barragens, devido a necessidade de grande
disponibilidade de dados de precipitagao.

Embora ao longo dos anos tenham
sido utilizados uma série de métodos para
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o preenchimento de falhas, trabalhos mais
recentes, a nivel nacional e mundial, tem se
concentrado em métodos estatisticos e
estocasticos. Nas Regressdes Multiplas, a
simplicidade em utilizar e interpretar os
dados se mostrou adequada. Por outro
lado, as Redes Neurais Artificiais também
se mostraram eficientes em areas de maior
complexidade no quesito quantidade e
diversidade dos dados a serem corrigidos.

A evolucdo das técnicas de
interpolacdo e preenchimento de falhas deu
um salto nas ultimas décadas, em
decorréncia da evolugdo da capacidade
computacional e tecnologica. Dessa forma,
diversos métodos foram potencializados
devido a memoria disponivel, o que amplia
o potencial de dados a ser utilizados.

O futuro das pesquisas na area
poderia se debrucar em verificar melhorias
nesses métodos, além de levar em conta o
aspecto do relevo e possivel influéncia no
processo de preenchimento de dados, algo
ainda pouco citado nas referéncias
analisadas. Além disso, uma das
dificuldades ao se trabalhar com esses
dados diz respeito a necessidade de se
realizar esses processamentos a cada novo
estudo, de forma que o desenvolvimento de
um modo organizado de divulgar dados
preenchidos de estagdes, considerando
amplas areas de cobertura, ampliaria as
possibilidades de estudos nessa area do
conhecimento.
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3.2 ARTIGO 2: Preenchimento de Falhas em Séries Temporais de Precipitagao
Diaria no Rio Grande Do Sul
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Resumo

O preenchimento de falhas em séries temporais de precipitagdo € um importante processo para aplicacdes em
hidrologia, visando o aproveitamento de longas séries, evitando que as mesmas sejam descartadas. Desse modo,
este estudo teve como objetivo realizar o preenchimento de falhas em séries histéricas de precipitagao didria no
Rio Grande do Sul (RS), auxiliando no aproveitamento desses dados em estudos que necessitem de analises de
longo prazo. Para tanto, foram utilizadas séries historicas de 287 estagdes, no periodo entre 1987 e 2016 e
aplicados os métodos de Regressdo Linear Multipla (RLM) e Redes Neurais Artificiais (RNA), comparando e
avaliando os valores preenchidos. Um algoritmo foi desenvolvido para realizar as seguintes operagdes: i)
identificar os dias com falhas em cada estagdo; ii) identificar as estagdes que podem ser utilizadas para o
preenchimento de cada falha; iii) identificar todas as combinagdes de entrada para o preenchimento de falhas em
cada estacdo; iv) realizar o ajuste/treinamento dos modelos RLM e RNA; v) realizar a validacdo dos modelos
com base no periodo sem falhas de cada esta¢do. Os principais resultados indicam que a maior densidade de
estagdes pluviométricas favorece o processo de preenchimento de falhas em séries histdricas de precipitagdo,
melhorando a qualidade da série preenchida. O preenchimento de falhas apresentou maior coeficiente de
determinagdo e menor erro médio absoluto usando o modelo RLM em relacdo as RNA, possivelmente em fungao
da forte correlag@o linear entre os dados de precipitagdo de cada local em relagdo a sua vizinhanga. O modelo de
RLM apresentou um coeficiente de determinagio (R*) médio de 0,697, enquanto que o modelo RNA obteve
media de 0,675. Levando-se em conta a analise por meio do erro médio absoluto (EMA), a média dos valores foi
de 2,27 mm para a RLM, enquanto para a RNA o erro ficou em 2,31 mm. Conclui-se, considerando o conjunto
de dados de precipitagdo diaria do RS, que houve uma pequena superioridade do método RLM em relagdo a
RNA.

Palavras-chave: regressao linear multipla, redes neurais artificiais, estagcdes pluviométricas.

Gap Filling in Historical Data of Daily Precipitation in Rio Grande do Sul
Abstract

The gap filling in time series of precipitation is an important process for applications in hydrology, aiming the
use of long series, avoiding that they are discarded. Thus, this study had as objective to gap filling in historical
series of daily precipitation in Rio Grande do Sul, assisting in the use of these data in studies that require long
term analysis. For that, we used historical series of 287 stations in the period between 1987 and 2016 and
comparing the Multiple Linear Regression (MLR) and Artificial Neural Networks (ANN) methods, comparing to
evaluating the filled values. An algorithm was developed to perform the following operations: i) identify the
days with missing datas in each station; ii) identify the stations that can be used to fill each missing data; iii)
identify all combinations of input to fill in failures in each station; iv) perform the adjustment/training of the
MLR and ANN models; v) perform validation of the models based on the period without failure of each station.
The main results indicate that the higher density of rainfall stations favors the process of filling of faults in
historical series of precipitation, improving the quality of the filled series. Gap filling showed a higher
coefficient of determination and lower mean absolute error using the MLR model in relation to RNA, possibly
due to the strong linear correlation of the precipitation data of each site in relation to their neighborhood. The
MLR model presented an average coefficient of determination (R?) of 0.697, while the RNA model obtained an
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average of 0.675. Considering the analysis by means of the mean absolute error (MAE), the mean values were
2.27 mm for MLR, while for RNA the error was 2.31 mm. It is concluded, considering the daily rainfall data set
of RS, that there was a slight superiority of the RLM method in relation to RNA.

Keywords: multiple regression, artificial neural networks, rainfall stations.

1. Introducao

Estudos com séries temporais de
precipitagdo para espacializar chuvas sdo
cada vez mais importantes considerando
suas aplicagdes em estudos hidrolédgicos,
fundamentais para o desenvolvimento
social e econdmico (Ichiyanagi et al.,
2018; Ballari et al., 2018). Séries de
precipitagdo tém aplicagdes diretas em
climatologia, agricultura, hidrologia e
gestdo de desastres, bem como no
planejamento e gestdo de recursos
ambientais e urbanos (Mekis et al., 2018).

Estudos de previsdao  hidrica,
modelagem, variagdes e tendéncias
climaticas, por exemplo, principalmente no
que se refere a andlises de longo prazo,
fazem com que a utilizagdo de séries
temporais de dados (séries continuas e sem
falhas) seja uma condicdo fundamental
para a execu¢do de uma analise consistente
e confidvel (Costa et al., 2013). Métodos
para preencher falhas podem contribuir na
compreensdo da variagdo climatica e na
previsdo de fendmenos que venham a se
repetir por influéncia do clima (Fernandez,
2007). O preenchimento de falhas ¢
necessario para aproveitar séries longas de
precipitagdo, evitando que as mesmas
sejam descartadas (Brubacher ef al., 2012).

Entre os métodos para o
preenchimento de falhas destacam-se a
ponderacdo a partir de Regressdo Linear
Multipla (RLM), em que a precipitagao no
posto com falhas ¢ correlacionada
estatisticamente com a precipitagdo de
postos vizinhos. A RLM ¢ um modelo
estatistico adequada no tratamento de
séries temporais de dados, configurando-se
como uma metodologia estatistica de
previsdo de valores de uma ou mais
variaveis de resposta (variaveis
dependentes) a partir de um conjunto de

variaveis  explicativas  independentes
(Naghettini e Andrade Pinto, 2007).

A técnica de RLM correlaciona as
observagdes correspondentes entre varios
pontos vizinhos, e as estimativas dos
parametros da equagdo podem ser obtidas
graficamente ou por meio de critérios de
minimos quadrados para calibragdo dos
valores de forma iterativa (Bertoni e Tucci,
2001). Mello et al. (2017) utilizaram
Regressao Linear Multipla para o
preenchimento de falhas, com valores
obtidos mais proximos do real em
comparagdo com outros métodos, tendo o
resultado mais proximo do real em 60,7%
das andlises e um desvio relativo médio de
14,4%.

Outro método ¢ o modelo de Redes
Neurais Artificiais (RNA), uma abordagem
computacional alternativa inspirada em
estudos do cérebro e sistema nervoso
(Haykin, 2008). Baseia-se nas estruturas de
armazenamento e processamento do
sistema nervoso bioldgico, que consistem
em um grande numero de processamentos
simples com muitas interconexdes (Leahy
et al, 2008). Sao modelos matematicos
empiricos, com capacidade de armazenar e
disponibilizar conhecimento experimental,
por meio de treinamento e de resposta aos
estimulos (variaveis de entrada) (Tokar e
Markus, 2000; Gupta, 2013).

Coutinho et al. (2018) aplicaram
RNA para estimar e preencher falhas em
séries de dados meteoroldgicos,
comparando as varidveis mensais com
modelos de Regressdoes Multiplas. Os
resultados obtidos por meio da RNA
mostram alta correlacdao linear (r) com os
dados registrados de temperatura maxima
do ar (r de 0,94 a 0,98), obtendo-se um
erro médio percentual (EMP) entre 1,05%



e 2,32%. Em relagdo a umidade relativa do
ar, o coeficiente r se manteve entre 0,77 ¢
0,94, sendo que o uso de RNA para a
estimativa dessa variavel resultou em um
EMP entre 1,85% e 2,41%. Esses
resultados destacam a MLP como sendo
eficaz para as varidveis testadas.

Depiné et al. (2014) aplicaram RNA
para preenchimento de falhas horarias em
séries historicas de precipitagdo, e
analisaram o desempenho dos modelos a
partir do coeficiente de Nash-Sutcliffe (NS)
e do quantil 95% dos erros (E95). Os
coeficientes de Nash-Sutcliffe variaram
entre 0,91 e 0,99 para o treinamento dos
modelos e entre 0,90 e 0,99 para a
verificagcdo. O quantil 95% dos erros foi no
maximo de 1,5 mm no treinamento ¢ de
1,4 mm na verificagao.

Diversos autores trabalham com
preenchimento de falhas de precipitacao
utilizando diversos métodos: (a) RLM
(Ramos-Calzado et al., 2008; Presti et al.,
2010; Simolo et al., 2010; Tardivo e Berti,
2012; Woldesenbet et al., 2017; Vieira et
al., 2018); (b) RNA (Teegavarapu e
Chandramouli, 2005; Bustami et al. 2007,
Aly et al., 2009; Oliveira et al., 2014;
Correia et al., 2016; Gimenez, 2017). No
entanto, na maioria das aplicacdes, as areas
analisadas se restringem a poucas estacdes
pluviométricas envolvidas, tanto pelas
dificuldades na obten¢do de dados quanto
pelo tamanho da area de estudo. Quem tem
a inten¢do de trabalhar com esse tipo de
dado enfrenta dificuldades semelhantes.

Os resultados promissores obtidos
por técnicas de RLM e RNA justificam a
escolha desses métodos. Entretanto,
diferentemente de outros autores, esse
estudo teve como objetivo propor um
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algoritmo para preencher falhas em séries
histéricas de precipitagdo didria para o
estado do Rio Grande do Sul, utilizando
todas as estagdes pluviométricas com
dados disponiveis, comparando a aplicagao
dos métodos RLM e RNA. A maior
contribuicao do algoritmo criado se refere
a: 1) capacidade de identificar,
automaticamente, para cada estagdo, as
falhas e as estacdes vizinhas disponiveis
para o preenchimento de falhas nos dados
diarios; 1ii) aplicagdo de dois modelos
utilizando o maior conjunto de dados
disponiveis para cada dia, considerando
restricdes pré-estabelecidas de distancia,
para evitar que se use dados de
precipitacdo diaria de estagcdes muito
distantes, e que ndo fazem parte da mesma
regido climatica.

2. Materiais e métodos
2.1. Area de estudo

O estado do Rio Grande do Sul (RS)
localiza-se na regido Sul do Brasil, faz
fronteira ao norte com o estado de Santa
Catarina, a oeste com Argentina ¢ ao sul
com Uruguai. O RS possui uma area de
281,7 mil km? (Fig. 1). Situa-se em uma
zona climatica de transicdo, em que as
principais caracteristicas climaticas
refletem a participagdo de Sistemas
Atmosféricos Extratropicais (massas ¢
frentes polares) e Sistemas Intertropicais
(massas tropicais e correntes perturbadas).
Embora os primeiros exer¢am o controle
dos tipos de tempo em 90% dos dias do
ano, proporcionando também a distribuicao
mensal e anual das chuvas (Rossato, 2011).
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Figura 1. Area de estudo, e localizagdo das estagdes pluviométricas sobre imagem de altimetria.

Segundo Britto ef al. (2008) o regime
pluviométrico no RS ¢ caracterizado pela
interacao dos sistemas meteoroldgicos com
os elementos da paisagem geografica,
como o relevo, a latitude, a maritimidade e
a continentalidade. A pluviosidade ¢
condicionada principalmente pela dindmica
atmosférica em relagdo ao relevo que,
através de sua compartimentagdo, promove

a distribuicao espacial da precipitacao. No
Estado, ocorrem quatro sub-regides com
valores de pluviosidade total semelhantes.
No inverno, chove mais na sub-regido do
litoral e no centro-sul, relacionado ao
sistema atmosférico frontal; na primavera,
chove mais na sub-regido noroeste, onde
dominam os Complexos Convectivos de
Mesoescala (CCMs); no verao, chove mais



na sub-regido nordeste associado a chuvas
convectivas relacionadas as Zonas de
Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS); no
outono, chove mais na sub-regido sudoeste
e o sistema dindmico mais influente € o
bloqueio atmosférico. Registram-se, dessa
forma, segundo Rossato (2011),
significativas diferencgas entre os valores de
precipitacdo das areas geograficas menos
chuvosas (1290 mm anuais) e dreas mais
chuvosas (2000 mm anuais)

2.2. Métodos

Para atingir o objetivo proposto, a
primeira etapa consistiu na aquisi¢do e
organizacdo dos dados de precipitagao
disponiveis no Hidroweb, da Agéncia
Nacional de Aguas (ANA, 2019), ¢ no
Instituto Nacional de Meteorologia. Foram
utilizados dados de 287 estacoes
pluviométricas (Fig. 1), com séries
completas ou parciais no periodo entre
01/01/1987 e 31/12/2016, totalizando 30
anos de registros. Os dados foram
organizados em uma matriz, em que cada
linha representa um dia e cada coluna uma
estacao.

Foi desenvolvido um algoritmo no
software MATLABO para 0
preenchimento de falhas wusando os
métodos RLM e RNA. Visando comparar
os dois métodos e limitar o preenchimento
para estagdes com disponibilidade de
dados em locais proximos (reduzindo as
chances de buscar valores de precipitagdes
em outras regides climaticas), foram
definidas regras e critérios: 1) para uma
estacdo vizinha ser considerada apta para o
preenchimento de falhas, o coeficiente de
correlacdo linear (r) da precipitagdo
ocorrida nos dois locais deve ser igual ou
superior a 0,6 e a distdncia maxima entre
as estacdes nao pode ultrapassar 100 km;
i1) o numero minimo de esta¢des vizinhas
para executar o processo de preenchimento
¢ trés; iil) o conjunto amostral de
treinamento e de validagao dos modelos de
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RLM e RNA, em cada estagdo, ¢ sempre o
mesmo, visando uma comparag¢do idonea
entre os métodos utilizados. E importante
destacar também que o preenchimento de
falhas so foi realizado nas séries historicas
com ao menos 85% dos dados disponiveis.

O algoritmo proposto possui as
seguintes operagoes: 1) identifica os dias
com falhas em cada estacdo; ii) identifica
as estagdes que podem ser utilizadas para o
preenchimento de cada falha, iii) identifica
todas as possiveis combinagdes de entrada
para o preenchimento de falhas em cada
estacdo; iv) realiza o ajuste de um modelo
RLM; v) realiza o treinamento de uma
RNA; vi) realiza a validagdo dos modelos
com base no periodo sem falhas da
estacao, identificando a melhor
combinacdo de varidveis explicativas e o
modelo mais adequado para cada estagdo,
de acordo com o indice de desempenho
desejado.

Para a Regressao Linear Multipla, as
informagdes pluviométricas do posto Y sdo
correlacionadas com as observagdes
correspondentes de varios postos vizinhos,
por meio de uma equagado linear (Eq. 1).

Y =By + B1- X14P2- Xo4 Bi- X; + €0 (1)

Em que: Y ¢ a varidvel dependente,
nesse caso, a precipitacdo estimada; X,
X,,... X;, sdo as variaves independentes,
nesse caso os postos considerados; £,, 1,
B ... B2i, s@0 os coeficientes da regressao;
e € indica o erro residual.

O treinamento da RNA foi realizado
pelo método retropropagativo  com
multiplas camadas (Rumelhart et al,
1986), usando a Regra Delta (Widrow e
Hoff, 1960) para atualizar os pesos
sindpticos da rede. Os valores dos atributos
de entrada foram escalonados a partir de
transformacoes lineares (Eq. 2).

Gt = A (F51) )

o 13



Em que: x; e y; sdo a entrada e a saida das
variaveis, respectivamente; S, ¢ p, sdo a escala e a

posi¢do dos parametros de saida do modelo; S; e p;

s30 a escala e a posicdo dos pardmetros de entrada
do modelo; RNA ¢ a Rede Neural Artificial.

A fungdo de ativagdo para os neurdnios foi a
sigmoide unipolar, ndo linear, continua e derivavel
em todo o seu dominio. Uma série de validagdo
cruzada paralela a série de treinamento foi utilizada
para evitar o superajustamento do modelo. O
modelo de RNA utilizado ¢é representado pela Eq. 3.

e <(xsi)):f" (Ziwofi Zows (F52) +b) + b, ) +

i

¢ 3)

Em que: wy, by, f1, W,, b, € f, sdo os
pesos sinapticos (w); tendéncia (b);
fungdes de ativacdo (f), respectivamente,
das camadas ocultas (4); das camadas de
saida (0); e, ¢ o erro esperado da camada
de saida.

Foi escolhida a estrutura de RNA
com apenas uma camada oculta, assim
como nos estudos de Depiné et al. (2014) e
Oliveira et al. (2014), tendo em vista que
essa arquitetura de RNA tem a capacidade
de solucionar problemas complexos e gerar
uma grande quantidade de conexdes
sinapticas, conforme 0 teorema
apresentado por Hetch-Nielsen (1987) e
reforcado por Hornik et al. (1989). O
numero de neurdnios na camada oculta foi
testado, variando entre ni-2 e ni+4 para
cada configuracdo de dados de entrada (ni
= numero de inputs). Essa variagdo de
numero de neurdnios foi escolhida com
base em aplicagdes anteriores de RNA em
hidrologia, como em Oliveira et al. (2013)
e Depiné et al. (2014).
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Uma vez que a inicializagdo dos
pesos ¢ aleatdoria, foram executadas 20
iteragdes para cada configuracdo, com taxa
de aprendizagem redefinida para 0,01 no
inicio de cada uma. Isso ¢ necessario para
minimizar a chance do treinamento
estacionar em um minimo local. A
aceleracdo da convergéncia ocorre pela
variacdo da taxa de aprendizado durante os
ciclos de treinamento, a partir das solucdes
apresentadas em Vogl et al. (1988). Foi
definido um nimero méaximo de 5.000
ciclos de aprendizagem para interrupg¢ao,
caso a rede ndo atinja o limiar de
convergéncia pré-estabelecido.

Os resultados foram analisados para
identificar a distribuicdo espacial das
falhas por estacdes, os locais com maior
numero de estacdes vizinhas para o
preenchimento, e o desempenho dos
modelos RLM e RNA medido pelo
coeficiente de determinagio (R?) e pelo
erro médio absoluto (EMA) para cada
estacdo.

3. Resultados E Discussoes

A distribui¢do espacial das estacdes
pluviométricas, Fig. 2, considera o total de
falhas por estagao (2a), a quantidade de
estacdes vizinhas que atendem aos critérios
minimos para o preenchimento em cada
local (2b), a correlagdo (2c) e a distancia
média entre as estagdes vizinhas (2d) e o
local a ser realizado o preenchimento,
quando atendidos os requisitos estipulados
na metodologia. As Fig. 2c e 2d mostram
apenas as estacoes em que foi realizado o
processo de preenchimento de falhas.
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Figura 2. Distribui¢do espacial das estagdes pluviométricas no RS, conforme: (a) quantidade de anos com falhas
em cada estagdo; (b) numero de estagdes vizinhas utilizadas para o preenchimento de falhas; (c) o coeficiente de
correlagdo linear de Pearson média entre a precipitagdo das estagdes vizinhas em relacdo a cada local; (d) a
distancia média das esta¢des vizinhas em relagdo a cada local.

Em relagdo as falhas, apenas 7
estacoes das 287 analisadas, ou seja,
apenas  2,4%,  apresentaram  séries
completas no periodo de 30 anos. A
maioria das estacdes (60,3%) apresentam
menos de 5 anos de falhas ¢ 16,4% das
estagdes apresentam menos de 10 anos de
dados no periodo entre 1987 ¢ 2016.

Em relacdo a distribui¢do espacial
das estacdes, de acordo com a Fig. 2b, na
regido nordeste do RS ha uma rede mais

densa de estacdes que atendem aos
critérios minimos estabelecidos para o
preenchimento de falhas. No sudoeste
(Campanha Gaucha), ha um niumero menor
de estacdes vizinhas que atendam aos
critérios estabelecidos, ndo permitindo
realizar o preenchimento de falhas. Deste
modo, essas estacoes foram excluidas nos
mapas de correlacdo e distancia (2¢ e 2d).
Em média, para cada estacdo, existem sete
estagdes vizinhas que podem ser utilizadas
no preenchimento de falhas. Na porcao



nordeste, em alguns casos, foram utilizadas
mais de 20 estagdes vizinhas no
preenchimento.

As  estagdes que  apresentam
coeficiente médio de correlacdo linear
superior a 0,7, ao relacionar sua
precipitacdo didria com a registrada em
estagdes vizinhas (Fig. 2¢), representam 30
estacdes do conjunto amostrado, ou seja,
cerca de 15,3%. A correlagdo média da
precipitacdo diaria entre as estagdes esta
associada principalmente a flexibilidade
dos critérios utilizados no processo de
preenchimento, permitindo o uso de
estacoes distantes at¢é 100 km. A
variabilidade das condi¢des pluviométricas
associadas as caracteristicas do relevo do
Rio Grande do Sul faz com que os dados
diarios apresentem diferencas
consideraveis entre estagdes, sendo que
nos dados mensais essa caracteristica acaba
sendo  compensada, aumentando a
correlagdo espacial dos dados.

Segundo Britto et al. (2008), os
meses de inverno sdo os mais chuvosos no
litoral e no centro-sul do RS, devido a
passagem de sistemas frontais, enquanto
no sudoeste, o outono ¢ mais chuvoso,
devido a configuragio de bloqueios
atmosféricos. No noroeste chove mais nos
meses de primavera, por consequéncia dos
complexos convectivos de mesoescala.
Essa andlise trata dos padrdes sazonais de
precipitacdo no estado, que tende a
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apresentar uma homogeneidade maior que
a chuva didria, caracterizada por grande
aleatoriedade dentro uma mesma cidade.

Na distancia média das estagoes, Fig.
2d, a proporcao das estagdes vizinhas que
apresentaram distdncia média menor que
50 km ficou em 25,1%, o equivalente a 49
estagdes. H4 uma maior correlagdo linear
dos dados de precipitagdo quanto mais
proxima for a relagio com a sua
vizinhanga, de modo que as estacdes
localizadas mais proximas ajudam a
explicar os resultados obtidos.

O desempenho médio dos modelos
RLM (Fig. 3a) e RNA (Fig. 3b) tem como
base o coeficiente de determinagdo (R?)
entre a série preenchida e a série original, e
considera o mesmo conjunto de validagao
por estacao. No caso dos modelos de RLM,
a propor¢ao de estagdes que apresentaram
R? superior a 0,6 foi de 53,6%, enquanto
que para os modelos baseados em RNAs
(Fig. 3b) foi 48,8%. O resultado do
preenchimento de falhas foi superior a 0,8
em 153% das estagdes, considerando
RLM, e 10,1%, nos modelos baseados em
RNA. Em relagdo EMA Médio para RLM
(Fig. 3e) e EMA M¢édio para RNA (Fig.
3f), as estacOes apresentaram resultados
semelhantes, no entanto 0os menores erros
foram encontrados no método de RLM, de
forma que, das estagdes preenchidas, 75%
das estacdes apresentaram erros menores
que o RNA.
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Em relagdo aos valores maximos de
RLM (Fig. 3c) e RNA (Fig. 3d), as
estimativas acompanham os valores
médios, ou seja, também nesse parametro a
RLM apresentou valores superiores a
RNA. Dessa forma, mesmo que em
determinadas estagdes a discrepancia nao
seja tdo evidente, a superioridade da RLM
foi predominante.

No contexto espacial, o desempenho
do preenchimento de falhas foi superior na
porcao nordeste do RS. Ainda que o relevo
nessa area se apresente com vales mais
profundos e linhas de escarpas erosivas,
com maior declividade do terreno, o que
favorece mudancas mais abruptas nos
valores de precipitacdo, a maior densidade
das estagdes fez com que o processo de
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transferéncia de dados entre as estacodes
apresentasse maior precisao.

Das 287 estagdes, o preenchimento
foi realizado em 195, em fungdo das
restricdes definidas na metodologia. O
desempenho do modelo RLM foi superior
as RNA em 76% dos locais (Fig. 4). Em
relagio aos valores médios de R% o
modelo de RLM apresentou o valor de
0,697, enquanto a média dos valores para o
modelo RNA foi de 0,675. Levando-se em
conta a analise por meio do EMA, a média
dos valores foi de 2,27 para RLM,
enquanto para o RNA o erro ficou em 2,31.
Ou seja, para esse tipo de estimativa ha
uma superioridade do método RLM em
relagdo ao método RNA, para esse
conjunto de dados e area de estudo.
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Figura 4. Dispersdao do coeficiente de determinacao (R%) Médio e Méaximo no preenchimento de falhas com

RLM e com RNA.

Quando consideradas as médias de
chuvas mensais, os valores de
preenchimento por meio de RNA
apresentaram semelhancas com os dados
obtidos em estacoes vizinhas. Esses
resultados podem ter sido decorréncia de
que, ao avaliar mensalmente os dados de
chuva, as discrepancias relativas ao relevo
e ao tipo de chuva sdo suavizadas (Depiné
etal.,2014).

Mello et al. (2017) desaconselham o
preenchimento de falhas quando da anélise
da distribuicao de eventos extremos, dados
diarios ou de um evento especifico. O

preenchimento pode gerar um dado nao
condizente com o registrado no evento
analisado. No entanto, os modelos RLM e
RNA demonstraram que quanto mais densa
for a rede pluviométrica, o preenchimento
de falhas pode permitir a utilizacdo de
séries que, anteriormente, teriam de ser
descartadas.

A alta variabilidade das chuvas e as
muitas formas em que a precipitacdo pode
ocorrer sao extremamente desafiadoras
(Mekis et al., 2018). Entdo, ao mensurar o
preenchimento de dados faltantes em
estacdes, deve-se levar em conta a



capacidade de cada método em lidar com
as discrepancias espaciais.

Nao se trata apenas de decidir qual o
melhor método, mas sim, com base na
analise dos dados, verificar a eficiéncia do
método para a complexidade espacial.
Considerando a estrutura das RNA e sua
alta capacidade para solucionar problemas
complexos e nao-lineares, o resultado
obtido foi diferente do esperado. A
hipétese inicial era de que as RNA
apresentassem um valor de preenchimento
de precipitacdo mais proximo das estagdes
de validagdo, ainda que resultasse em um
conjunto extenso de pesos sinapticos na
rede.

Nos testes realizados por Ventura et
al. (2013), os coeficientes de correlagao
variaram entre 0,79 e 0,96 e o erro médio
absoluto entre de 0,62 ¢ 1,22, mostrando
um bom desempenho da rede neural para
uma série de dados com valores ausentes.
Nesse trabalho, os valores ficaram entre
0,43 ¢ 0,73, o que demonstra que a area de
estudo pode influenciar nos resultados,
justificando o uso do RNA.

A estrutura  simplificada  de
parametros do modelo RLM foi capaz de
obter resultados mais proéximos ao
esperado. O que pode ser explicado pelos
altos indices espaciais de correlagdo linear
entre as estacoes, principalmente na regiao
nordeste. O que indica ndo ser necessario
usar um modelo complexo para estimar
valores de precipitacio em um local a
partir de estagdes vizinhas. Resultados
semelhantes foram encontrados por
Oliveira et al. (2010) com o método RLM
obtendo  melhor  desempenho  no
preenchimento de falhas em relacdo aos
demais métodos testados. No entanto,
ressaltam ndo poder afirmar que essa
metodologia possa ser aplicada sem prévia
analise regional de desempenho.

Junqueira et al. (2018) também
observaram melhores resultados no método
RLM, em comparagdo com outros
métodos, sendo 0 que mais se aproximou
dos valores utilizados para validag@o. Esse
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método, mais simples em comparagdo com
IDW (utilizado pelos autores) ou RNA,
tem se mostrado eficiente em relacdo a
esse tipo de demanda.

No entanto, em relacdo a estudos
com outras varidveis meteoroldgicas, como
precipitacdo ¢ umidade do ar, Coutinho et
al. (2018) identificaram que as RNA foram
responsaveis pelos melhores resultados
para o preenchimento de falhas,
evidenciando que o seu uso nao deve ser
descartado, mas sim avaliado de acordo
com a necessidade.

Em dreas com grande densidade de
estacoes, os dois métodos demonstraram
bons resultados, com R? médio acima de
0,8. Ainda assim, o padrao foi superior
para o R* médio, tendo em vista que o
relevo nao foi relevante em relacdo aos
dois métodos utilizados. O RLM
apresentou o melhor desempenho, com os
melhores  resultados  nas  estagdes
analisadas.

Uma das principais contribui¢des
desse estudo ¢ o desenvolvimento de uma
abordagem que considera os melhores
resultados obtidos por meio dos dois
métodos utilizados, sendo que aplicacao se
deu em uma larga area de estudo com
complexidade de sistemas atmosféricos
atuantes e que sdo  diretamente
influenciados pelo relevo, fatores que
dificultam o preenchimento de dados
faltantes, mas ainda assim obteve
resultados satisfatorios na maioria das
lacunas.

A importancia dessa pesquisa diz
respeito a proposi¢ao de um método para o
preenchimento confidvel de falhas, mesmo
com a complexidade dos sistemas
atmosféricos atuantes e da influéncia do
relevo, o que permite uma série de estudos
com base nesses dados. Com essa
finalidade, o método utilizado se mostrou
util, mesmo que o resultado tenha sido
diferente do esperado.

A hipotese inicial era de que as RNA
apresentariam valor de R? superior a RLM,



ou seja, que os valores corrigidos
apresentassem maior correlagdo com a
série de validagdo, devido a sua capacidade
de aprendizagem e possibilidade de lidar
com dados complexos. No entanto, para o
Rio Grande do Sul e com base nos critérios
adotados, o método RLM apresentou
valores superiores em relagao R2.

4. Consideracoes finais

Com base nos objetivos propostos e
nos resultados obtidos, pode-se concluir
que:

e A maior densidade de estacoOes
pluviométricas na por¢ao nordeste do RS
favoreceu preenchimento de falhas em
séries historicas, melhorando a qualidade
da série preenchida;

e O preenchimento de falhas em
dados diarios de precipitagdo apresentou
maior coeficiente de determinagdo com o
modelo RLM em relacio as RNA,
possivelmente em funcdo da alta
correlagdo linear espacial entre os valores
de precipitacdio de estagdes vizinhas,
indicando ndo ser necessdrio usar um
modelo mais complexo.

e Destaca-se o estudo contemplando
todo o estado do Rio Grande do Sul, com
uma area de mais de 281 mil km? o que
diverge de trabalhos que preenchem falhas
de precipitacdo em escalas normalmente
em bacias hidrograficas. Além disso, o
preenchimento de falhas das séries de
precipitacdo em grandes escalas amplia as
possibilidades de estudos hidrologicos
regionais.
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Resumo
Atualmente, ao obter séries historicas de precipitacdo, € necessario realizar o
preenchimento de falhas, interpolar e estimar a precipitacdo para area de interesse,
principalmente em locais com baixa densidade de estag¢des pluviométricas. Entao,
este estudo teve como objetivo gerar um Banco de Dados espacial com séries
historicas de precipitagdo para o estado do Rio Grande do Sul, que permita a
consulta a indices de precipitacdo por bacia, por municipio e por coordenadas
geograficas, sem a necessidade de pos-processamento. A metodologia foi
estruturada em cinco etapas: adquirir, organizar e preencher falhas das séries
historicas de precipitacao; interpolar, por meio do método Inverso da Poténcia da
Distancia (IPD), dados de chuva para uma malha regular com resolu¢ao espacial de
20 km; calcular indices de precipitagado (Tempo de Retorno, Chuva Média Mensal e
Anual, indice de Anomalia de Chuvas (IAC), Numero de dias de Precipitacdo);
codificar e dividir bacias hidrograficas a partir do Modelo Digital de Elevagéo (MDE);
gerar Banco de Dados: organizar matrizes e tabelas para consultas. A validagao
cruzada da interpolagao apresentou um EMA (Erro Médio Absoluto) que variou entre
1,02 e 3,20 mm, enquanto o EMQ (Erro Médio Quadratico) variou entre 6,4 e 8,4
mm. A disponibilizacdo desse Banco de Dados na internet, com um arquivo de saida
compativel com a maioria dos softwares de SIG, representa um ganho importante

em pesquisas que necessitem utilizar longas séries temporais.

Palavras-chave: Séries temporais. Preenchimento de falhas. linterpolagao espacial.

Ottocodificacéo.
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Spatial database of precipitation of Rio Grande do Sul

Abstract

Currently, when getting time series of precipitation, it is necessary to perform
gap filling, interpolate and estimate precipitation for the study area, mainly in areas
where there is a low density of rainfall stations. This study aimed to generate a
spatial database with historical time series of precipitation for the state of Rio Grande
do Sul, that allows the consultation of precipitation indexes by watershed, by
municipality and by geographic coordinates. The methodology was structured in five
stages: acquisition, organization and gap filling in time series of precipitation;
interpolation, by the method Inverse Distance weighting (IDW), rain data for a regular
grid with spatial resolution of 20 km; calculate precipitation rates (precipitation return,
average monthly and annual rain, Rainfall Anomaly Index (RAIl), number of rainy
days); coding and dividing river basins from the Digital Elevation Model (DEM);
generate database: organize matrices and tables to consult. The cross validation of
the interpolation presented Mean Absolute Error (MAE) that varied between 1,02 and
3,20 mm, while the Mean Square Error (MSE) varied between 6,4 and 8,4mm. The
availability of this database on the internet, with an output file compatible with most
GIS software, represents an important gain in research that needs to use long time

series.

Keywords: Historical time series. Gap filling. Spatial interpolation. Pfafstetter code.
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1 Introducgao

A andlise da variabilidade espacial e temporal do regime de precipitacdo é
essencial em estudos que envolvem desde obras de engenharia até medidas
mitigadoras relacionadas a eventos extremos. Além de fundamentais para a nossa
compreensao das bacias hidrograficas e dos processos hidrolégicos (Goodrich et al.,
2008), é uma das variaveis climaticas de maior influéncia no meio ambiente, na

economia e na sociedade (Minuzzi e Lopez, 2014).

Embora as analises das variagbes climaticas se destaquem em nivel mundial
(Dore, 2005; Wang et al., 2018; Ghumman et al., 2020; Tabari, 2020), a importancia
do monitoramento e o registro de séries temporais de precipitagdo permitem que
projetos técnicos sejam viabilizados, no planejamento e prevencdo de desastres
(Chou et al., 2013; Barcellos et al., 2016; Liu et al., 2021), normais climatoldgicas
(Arguez et al., 2012; Reboita e Kruche, 2018; Vieira et al., 2018), projetos agricolas e
de engenharia hidraulica (Beijo et al., 2005; Menezes et al., 2010; Costa, 2016),
entre outros. Esses estudos demandam séries longas de precipitacdo para serem
viaveis, no entanto, dificuldades na sua obtencdo e no seu processamento sao
recorrentes (Trenberth, 2011; Brubacher et al., 2020; Veber et al., 2020).

O Guia de Praticas Hidrologicas da Organizagcao Meteorologica Mundial (OMM)
(WMO, 2008) destaca a necessidade de maior coordenagao dos esforgos para que a
coleta de dados atenda as necessidades dos gestores de agua no futuro. Problemas
relacionados a acessibilidade de dados, compatibilidade e confiabilidade terdo que

ser resolvidos para atender a essas necessidades.

Para tornar viaveis as propostas da OMM, no entanto é necessario considerar
a realidade que se impde a paises de proporcdes continentais, como o Brasil. No
estado do Rio Grande do Sul, assim como em outros estados brasileiros, as
principais limitacées em relagdo aos dados disponiveis se devem a baixa densidade
da rede pluviométrica e ao pequeno periodo de observagdes disponivel (Silva et al.,
2002).

Atualmente, as principais fontes de obtencdo de dados de precipitagcdo no

Brasil, sdo as plataformas Hidroweb e o Banco de Dados Meteoroldgicos para
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Ensino e Pesquisa (BDMEP). O Hidroweb é uma ferramenta do Sistema Nacional de
Informacgdes sobre Recursos Hidricos (SNIRH) e oferece acesso ao banco de dados
das informagdes coletadas pela Rede Hidrometeorolégica Nacional (RHN), reune
dados de niveis fluviais, vazdes, chuvas, climatologia, qualidade da agua e
sedimentos. Segundo dados da Agéncia Nacional de Aguas (ANA), o sistema conta
com 2767 estagdes que monitoram, principalmente, as chuvas. O BDMEP do
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) permite o acesso ao banco de dados
meteorolégicos, que inclui mais de 400 estagdes. Pesquisadores em todo o Brasil

fazem uso desses bancos de dados (Vianna et al., 2017; Silva et al., 2020).

Em nivel mundial, a OMM define normas técnicas internacionais, com
recomendagdes para as instituicbes usuarias e mantenedoras para gerenciamento e
identificacdo das redes de estagdes meteoroldgicas por meio de codigos (WMO,
2015). No caso das analises geradas por interpolacdo ou por equagdes de
regressdo, € fundamental conhecer o processo de geracdo dos dados
meteoroldgicos pontuais (Vianna et al., 2017). Parte desse conhecimento esta
armazenado nos metadados das estacbes meteoroldgicas, composto pelas

informagdes ou parédmetros auxiliares aos dados coletados (WMO, 2017).

Embora os constantes problemas de continuidade de medigdo afetem a
formagao de um banco de dados (Geraldi, 2017), as estagdes existentes permitem a
sua consulta pontual. No entanto, caso o pesquisador tenha interesse em obter
indices de precipitacdo (médias, maximas, etc.) por unidade territorial, como
municipios ou bacias hidrograficas, € necessario o pos-processamento desses

dados.

Criar bancos de dados (Goodrich et al., 2008), que além da localizagdo das
estacgdes pluviométricas possam expandir essas informacgdes, por meio de malhas
regulares, que sejam de acesso pratico a indices pluviométricos, sem necessidade
de poés-processamento, pode agilizar estudos cientificos e técnicos nas areas da

climatologia, meteorologia e hidrologia.

Visando auxiliar o acesso a séries temporais de precipitacao, este trabalho teve
como objetivo gerar um banco de dados espacial com série histérica de chuvas, que
permite consultar os indices de precipitagdo, por meio de uma malha regular de
células, abrangendo bacias hidrograficas e municipios do Rio Grande do Sul, de

acesso rapido e pratico, sem a necessidade de pds-processamento.
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2 Materiais e Métodos

2.1 Area de estudo

O estado do Rio Grande do Sul localiza-se no sul do Brasil, divisa com o estado
de Santa Catarina a nordeste, Argentina a noroeste, Uruguai a sudoeste e Oceano
Atlantico ao leste (Figura 1). Essa localizagdo coloca o estado em uma zona
climatica de transicdao submetida, ciclicamente, a centros de pressdo e sistemas
atmosféricos atuantes no sul da América do Sul, com a participagcdo de Sistemas
Atmosféricos Extratropicais (massas e frentes polares) e Sistemas Intertropicais
(massas tropicais e correntes perturbadas) (SARTORI, 2003; REBOITA e KRUCHE,
2018; BORSATO e MENDONCA, 2015). A principal caracteristica dessa influéncia
condiz ao fato de o estado registrar grandes variagbes de precipitacdo entre as
areas geograficas menos chuvosas (1200 mm anuais) e mais chuvosas (2000 mm
anuais) (ROSSATO, 2011).

O regime pluviométrico no estado do Rio Grande do Sul ndo é homogéneo
(KAHN e KIM, 2008; FORGIARINI et al., 2013). As particularidades do relevo sul-rio-
grandense mostram diferentes comportamentos de precipitagdo (SARTORI, 2003). A
pluviosidade é condicionada principalmente pela dinamica atmosférica em relacao
ao relevo que, através de sua compartimentagcao, promove a distribuicao espacial da
precipitagdo (BRITTO et al., 2006; BARATO e WOLMANN, 2015).

Em relacdo a variabilidade sazonal da precipitacdo no estado do Rio Grande
do Sul, Teixeira et al. (2013) verificaram, no periodo entre 1913 e 2009, que os
meses mais chuvosos foram setembro e outubro, com 153,36 e 151,02 mm; e entre

fevereiro e agosto os menos chuvosos, com 123,65 mm e 128,26 mm.

Segundo Rossato (2011), as caracteristicas variam entre as regides. Na
regidao Centro-Sul do estado, por exemplo, chove entre 1200 e 1700 mm anuais,
distribuidos em 70-100 dias de chuva, e na regido Centro-Norte chove entre 1700 e

2000 mm anuais em 110-150 dias de chuva.
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Figura 1. A) Estacgbes pluviométricas; B) malha regular de células, para interpolagao
espacial das precipitagcdes diarias de Pixels, e variacdo da elevagao do terreno,
estado do Rio Grande do Sul.
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Fonte: Elaboragéao propria.

2.2 Métodos

Para atingir o objetivo proposto, esse estudo foi estruturado em 5 etapas: a)
adquirir, organizar e preencher falhas das séries historicas de precipitagcédo; b)
interpolar espacialmente dados de chuva para uma malha regular com resolugao
espacial de 20 km; c) calcular os indices de precipitacdo (Tempo de Retorno, Chuva
Média Mensal e Anual, indice de Anomalia de Chuvas, Numero de dias de Chuvas);
d) ottocodificar e dividir as bacias hidrograficas a partir do Modelo Digital de

Elevagéo; e) gerar Banco de Dados: organizar matrizes e tabelas para consultas.
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2.2.1 Aquisigao, organizagao de séries histéricas e preenchimento de falhas

A primeira etapa consistiu na aquisicdo e organizagdo dos dados de
precipitacdo disponiveis no Hidroweb, da Agéncia Nacional de Aguas (ANA, 2019), e
do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), obtidos por meio do Banco de Dados
Meteorologicos para Ensino e Pesquisa (BDMEP). Foram utilizados dados de 287
estacdes pluviométricas (Figura 1), com séries completas ou parciais no periodo
entre 01/01/1987 e 31/12/2016, totalizando 30 anos de registros. Os dados foram
organizados em uma matriz, em que cada linha representa um dia e cada coluna

uma estacgao.

Para o preenchimento das falhas foram utilizados dois métodos: Regressao
Linear Multipla (RLM), em que a precipitagdo no posto com falhas é correlacionada
estatisticamente com a precipitacdo de postos vizinhos (NAGHETTINI e ANDRADE
PINTO, 2007); e Redes Neurais Artificiais (RNA), modelos matematicos empiricos,
com capacidade de armazenar e disponibilizar conhecimento experimental, por meio
de treinamento e de resposta aos estimulos (varidveis de entrada), segundo Tokar e
Markus (2000).

Para a Regressao Linear Multipla, as informagdes pluviométricas do posto Y
sao correlacionadas com as observacdes correspondentes de varios postos
vizinhos, por meio de uma equacgao linear (Eq. 1).

Y =Bo + B1-X14B2- K24 Bi- Xi + €0 Eqg. 1

Em que: Y é a variavel dependente, nesse caso, a precipitagdo estimada; X,
X,,... X;, s&o as variaves independentes, nesse caso os postos considerados; ,, Bi,

B ,... B2;, s@o os coeficientes da regressao; e ¢ indica o erro residual.

O treinamento da RNA foi realizado pelo método retropropagativo com
multiplas camadas (Rumelhart et al., 1986), usando a Regra Delta (Widrow e Hoff,
1960) para atualizar os pesos sinapticos da rede. A funcdo de ativagdo para os
neurdnios foi a sigmoide unipolar, n&o linear, continua e derivavel em todo o seu

dominio. Uma série de validacao cruzada paralela a série de treinamento foi utilizada
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para evitar o superajustamento do modelo. O modelo de RNA utilizado é
representado pela Eq. 2.

RNA ((xts;ipi)): fo (Zh Wo fi 2iWh (xts—im) + by) + bo) + e, Eq. 2
Em que: wy, b, f,, w,, b, € f, S80 0s pesos sinapticos (w); tendéncia (b); funcdes de
ativacao (f), respectivamente, das camadas ocultas (%); das camadas de saida (o);

e, € 0 erro esperado da camada de saida.

Foi escolhida a estrutura de RNA com apenas uma camada oculta, assim
como nos estudos de Depiné et al. (2014) e Oliveira et al. (2014), tendo em vista que
essa arquitetura de RNA tem a capacidade de solucionar problemas complexos e
gerar uma grande quantidade de conexdes sinapticas, conforme o teorema
apresentado por Hetch-Nielsen (1987) e reforgado por Hornik et al. (1989). O
numero de neurdnios na camada oculta foi testado, variando entre ni-2 e ni+4 para
cada configuracdo de dados de entrada (ni = numero de inputs). Essa variagao de
numero de neurdnios foi escolhida com base em aplicagdes anteriores de RNA em
hidrologia, como em Oliveira et al. (2013) e Depiné et al. (2014).

Uma vez que a inicializagdo dos pesos € aleatodria, foram executadas 20
iteracbes para cada configuragdo, com taxa de aprendizagem redefinida para 0,01
no inicio de cada uma. Isso € necessario para minimizar a chance do treinamento
estacionar em um minimo local. A aceleragdo da convergéncia ocorre pela variagéo
da taxa de aprendizado durante os ciclos de treinamento, a partir das solucdes
apresentadas em Vogl et al. (1988). Foi definido um numero maximo de 5.000 ciclos
de aprendizagem para interrupgéo, caso a rede nao atinja o limiar de convergéncia

pré-estabelecido.

Visando comparar os dois métodos, foi desenvolvido um algoritmo no software
MATLAB, com os seguintes critérios: i) para uma estagao vizinha ser considerada
apta para o preenchimento de falhas, o coeficiente de correlagao linear (r) da
precipitacdo nos dois locais deve ser igual ou superior a 0,6 e a distdncia maxima
entre as estagbes ndo pode ultrapassar 100 km; ii) trés é o numero minimo de
estacbes vizinhas para executar o processo de preenchimento; iii) o conjunto

amostral de treinamento e de validacdo dos modelos de RLM e RNA, em cada
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estacao, € sempre o mesmo. Esses critérios foram propostos em Brubacher et al.
(2020).

2.2.2 Interpolagao pelo método IPD

A interpolacédo dos dados de precipitagao foi realizada em ambiente MATLAB,
com base em uma grade regular com resolugéo espacial de 20 km, abrangendo o
estado do Rio Grande do Sul, totalizando 627 pontos de grade (células) (Figura 1).

A interpolacdo pelo método Inverso da Poténcia da Distancia (IPD) é uma
alternativa viavel para interpolar a precipitacdo diaria em bacias hidrograficas ou
locais sem dados pluviométricos, utilizando estagdes meteorolégicas adjacentes
(ASSAD e EVANGELISTA, 1994; VIOLA et al, 2009; SILVA et al, 2011;
WANDERLEY et al., 2012).

O IPD limita a interpolagao ao intervalo dos valores utilizados, isto €, ndo gera
uma resposta de saida fora do dominio de valores de entrada dos postos
pluviométricos vizinhos. Os pesos s&o avaliados durante o processo de interpolacéo,
tal que a influéncia de cada ponto é inversamente proporcional a distdncia do n6 da
grade. E um ponderador versatil, facil de programar e bastante preciso (LAM, 1983).
Estabelece que o peso de uma estagcdo ou ponto amostral € inversamente
proporcional a sua distancia (elevada a uma determinada poténcia) do local onde se
deseja estimar o valor (Eq. 1).

Y|l = xi
)
Xp —j@ Eq-1

Em que: xp é o atributo interpolado; x; € o valor do atributo do i-ésimo ponto de
amostragem; d; é a distancia euclidiana entre o i-ésimo ponto de vizinhanga e o

ponto amostrado; n é o numero de amostras; p é a poténcia escolhida.

Para chegar a melhor combinagdo de variaveis, foram testadas 60
combinagdes de interpolagdo, variando raio de procura, poténcia, quantidade de
estacdes por quadrante (nordeste, sudeste, sudoeste e noroeste) e numero minimo

de quadrantes com estacdes que atendem os critérios para uso (Quadro 1).
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Quadro 1 - Combinagdes de valores testados para interpolagao pelo método IPD

. Raio (graus N° maximo de estagdes por | N° minimo de quadrantes com
Poténcia L . .
decimais) quadrante dados disponiveis
1,0, 1,5; 0. A% 1 N° : .
2,0;2,5,30| %7010 23 3,4

Total de combinagées: 60

Fonte: Elaboragao propria.

Para analise da melhor combinagdo, foram escolhidas 35 estacdes
pluviométricas, de forma aleatdria (Figura 2). Dois indices estatisticos foram
utilizados para mensurar a melhor combinagao: Erro Médio Absoluto (EMA) (Eq. 2);
e Erro Médio Quadratico (EMQ) (Eqg. 3).

EMA = (2;1?)% Eq. 2

Em que: EMA = Erro Médio Absoluto; E = Valor estimado pela interpolacéo; O =

Valor observado; n = Numero de observacoes.

EMQ = z@ Eq. 3

Em que: EMQ = Erro Médio Quadratico; E = Valor estimado pela interpolagao; O =

Valor observado; n = Numero de observacoes.
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Figura 2 - Estagdes pluviométricas utilizadas para validagao.
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Fonte: Elaboragao proria.

2.2.3 Calculo dos indices de precipitagao

A partir da interpolagéo, foram atribuidos dados de chuva para cada uma das
627 células. Foram calculados dados agregados para o periodo entre 1987 e 2016:
a) médias mensais; b) acumulados anuais; c) acumulados mensais; d) indice de
Anomalia de Chuva (IAC); d) tempo de retorno (TR); e€) numero de dias de

precipitacao.

O IAC pode ser utilizado para avaliar a variabilidade temporal da precipitacao,
destacando os anos mais umidos e mais secos da série temporal. Foi desenvolvido
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por Rooy (1965) e apresenta duas equagdes gerais, uma utilizada para periodos de

anomalias positivas (Eq. 4) e outra para anomalias negativas (Eq. 5):

IAC =3 [(((g:'?))] anomalias positivas. Eq. 4
IAC = -3 [(((g__?))] anomalias negativas. Eq. 5

Em que: N = Precipitagdo atual; N = Precipitagdo média da série histérica; M =
Média das dez maiores precipitacdes; X = Média das dez menores precipitagdes da

série.

A classificagcdo de anos mais secos e de mais umidos segue a metodologia

utilizada por Freitas (2004) e Araujo (2009) que consideram o seguinte (Tabela 1):

Tabela 1. Classes de Intensidade do indice de Anomalia de Chuva.

Classe de
Faixa do IAC Intensidade
>4 Extremamente umido
i 2a4 Muito umido
Indice de Anomalia de
Chuva (IAC) 0a2 Umido
Oa-2 Seco
-2a-4 Muito Seco
<-4 Extremamente Seco

Fonte: Freitas (2004) e Araujo (2009)

Para a analise do tempo de retorno (TR), € necesséario determinar as
precipitacbes maximas anuais, com diferentes duragdes de chuva. Foram
considerados TR de 2, 5, 10, 20, 50, 100 e 1000 anos, e ajustada a distribuicdo de
probabilidades de Gumbel, indicada para valores extremos (GUMBEL, 1958).

A distribuicdo de Gumbel, conhecida como distribuicdo do valor extremo, é

muito utilizada em estudos de precipitagcdo, pela sua adequacado as séries de
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precipitacbes maximas e pela simplicidade dos calculos para estimacdo de seus
parametros (MILLINGTON et al., 2011). Beijo et al. (2003), Alves et al. (2013) e
Hartmann et al. (2020) estimaram a precipitagdo maxima utilizando esse método.

A anadlise de Gumbel delimita valores maximos e minimos (valores extremos)
de uma amostra de variaveis aleatérias independentes, identicamente distribuidas,
quando o tamanho da amostra aumenta. Para o ajuste desta distribuicdo de
probabilidades, € necessario extrair a média (u) e a variancia (s?) do conjunto
amostral de precipitagdes para calcular os parametros de escala (9) (Eq. 6), e de
forma (B), (Eq. 7). Para qualquer probabilidade de ocorréncia (P) € possivel calcular

a Precipitagdo maxima (Pmax) utilizando a (Eq. 8).

V652

9= - Eq. 6
B=p— 057729 Eq. 7
Pmax = B — 9. In[—In(1 — P)] Eq.8

Em que: y = Média das precipitacbes diarias maximas anuais; s*> = Variancia das
precipitacoes diarias maximas anuais; 9 e B = Parametros do modelo de distribuicdo de
probabilidades de Gumbel; P = probabilidade de ocorréncia (1/TR); Pmax = Precipitagao

Maxima.

2.2 .4 Ottocodificagao e divisdo de bacias hidrograficas

A extracdo de bacias hidrograficas foi realizada a partir dos dados Shuttle
Radar Topography Mission (SRTM), um Modelo Digital de Elevacdo (MDE)
disponibilizado pela National Aeronautics and Space Administration (NASA), em
2003, para a América do Sul, com resolugao espacial de 90 m, refinado pelo Projeto
TOPODATA, do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), para 30 m.

Os dados foram obtidos do site do INPE (http://www.dsr.inpe.br/topodata/) e

processados no software ArcGIS 10.3, com os seguintes procedimentos: filtragem
(para remogao de informacgdes discrepantes); diregcbes de fluxo (JENSON e
DOMINGUE, 1988); areas acumuladas de drenagem, em que cada pixel tem valor
correspondente a soma das areas dos pixels que desaguam nele (JENSON e
DOMINGUE, 1988; TARBOTON et al., 1991); e extragdo automatica da drenagem
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de acordo a hierarquia (STRAHLER, 1952) (Figura 3), com base nas dire¢des de

fluxo e na grade de areas acumuladas.

Segundo Strahler (1952), os canais sem tributarios sdo designados de primeira
ordem, os canais de segunda ordem sao os que se originam da confluéncia de dois
canais de primeira ordem e assim por diante. Na extracdo automatica de drenagem,
foram definidos patamares considerando-se desde as bacias de 42 ordem até as
grandes bacias hidrograficas de 82 ordem, do estado do Rio Grande do Sul (Guaiba

e Uruguai).

Figura 3 - Diagrama do sistema de ordenagao de fluxo, baseado em Strahler (1952)

Fonte: Adaptagao de Strahler, 1952.

A codificagdo das bacias foi baseada no método Pfafstetter (1989) com cada
sub-bacia associada a uma superficie de drenagem denominada ottobacia. No
sistema de ottocodificag&o original, para diferenciagao entre rio principal e tributario
se utiliza a respectiva area de drenagem como variavel de decisao (SILVA et al.,
2008). A ottocodificagcdo da ANA (2015) considera apenas duas grandes areas
hidrograficas no RS. Entretanto, a metodologia proposta nesse estudo considerou 3
grandes bacias hidrograficas: rio Uruguai, lago Guaiba e Litordnea. A bacia
LitorAnea apresenta significativas diferengcas com relagcdo as demais, como
apresentar baixa amplitude altimétrica e desaguar diretamente no Oceano Atlantico,

no territdério do RS.
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O processo de codificacdo e divisdo das bacias foi realizado a partir das bacias
de maior ordem. O primeiro digito do codigo de uma bacia hidrografica qualquer se
refere a bacia de ordem maior a qual ela pertence. Apds classificar as bacias de
maior ordem, passa-se a divisdo de bacias da ordem imediatamente inferior, sendo
atribuido, assim, um segundo digito ao codigo. A partir da codificacdo das bacias de
sexta ordem foram inseridos dois digitos, pois algumas bacias superiores resultaram
em mais de 10 sub-bacias. A codificagdo segue sucessivamente até a menor ordem

desejada.

Nesse estudo, as bacias foram divididas da 8% ordem até a 4% ordem,
resultando em 1.052 sub-bacias de 4® ordem, codificadas com 8 digitos numeéricos.
Para exemplificar a codificagdo, utilizamos uma bacia de quarta ordem, com o
seguinte cddigo sequencial: 14040412. A partir desse codigo, € possivel afirmar que
essa sub-bacia pertence a bacia 1 (oitava ordem), bacia 14 (sétima ordem), bacia
1404 (sexta ordem), bacia 140404 (quinta ordem) e, por fim, 14040412 (quarta

ordem).

2.2.5 Criagao do Banco de Dados

O Banco de Dados gerado consiste em um conjunto de arquivos vetoriais,
tabelas e matrizes, estruturadas e armazenadas de modo a permitir consultas a
séries temporais e indices de precipitacdo por unidades territoriais do RS. Para
acesso as informacbes do Banco de Dados, foi criado o sitio eletrénico:

https://sites.google.com/view/bdchuvars.

Os arquivos vetoriais disponiveis no banco se referem: i) a grade de
interpolagcdo, na geometria de pontos, com 627 células regularmente distribuidas
sobre o territério do RS; ii) aos poligonos das bacias hidrograficas ottocodificadas,
com 1053 unidades em cinco diferentes ordens hierarquicas de drenagem; iii) aos
limites municipais, na forma de poligonos, obtidos do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatisticas (IBGE, 2019), em formato shapefile, que permite sua

abertura em Sistemas de Informagdes Geograficas.

A partir de operagdes espaciais, como jungao de tabelas por localizagéo e

estatisticas zonais, foram extraidas e organizadas tabelas e planilhas com extens&o
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“xIsx”, para consultas nos softwares Microsoft Excel e MATLAB. As seguintes

tabelas estao disponiveis no Banco de Dados:

i)Tabela de precipitagao diaria. Planilha com a precipitagdo diaria em cada
célula da grade de interpolagédo. Cada linha corresponde a um dia do periodo entre
01/01/1987 e 31/12/2016, e cada coluna uma célula localizada no RS;

ii) Tabela de localizagdo das células. Planilha com o cédigo identificador
de cada célula da grade de interpolagdo, contendo latitude, longitude, cédigo da
bacia na qual a célula esta inserida e o codigo do municipio no qual esta inserido;

iii) Tabela de bacias e células mais préoximas. Planilha com a indicagao da
célula mais préoxima, e se refere apenas as bacias de 42 ordem que ndo possuem
nenhuma célula no seu interior;

iv) Tabela de municipios e células mais préoximas. Planilha com a
indicacdo da célula mais préxima de municipios com pequena area territorial, e que

nao possuem nenhuma célula no seu interior.

Essas planilhas foram importadas para o MATLAB, e foi criado um arquivo com
extensdo “.mat”, resultando em um Banco de Dados organizado em matrizes para
consulta a partir de um script, desenvolvido no editor de cédigos do préprio software.
O usuario necessita apenas indicar: a data inicial e final da consulta; o tipo de
recorte espacial (por bacia, por municipio ou coordenadas geograficas); e o cédigo

identificador da bacia/municipio ou coordenadas geograficas do ponto de interesse.

A partir da consulta, o algoritmo faz os seguintes procedimentos: identifica as
células da grade de interpolagdo associadas ao recorte espacial selecionado pelo
usuario; realiza o recorte temporal dos dados considerando as datas selecionadas; e
gera as seguintes saidas para a area de interesse: i) séries temporais de
precipitagdo média diaria, mensal e anual; ii) séries temporais de precipitacao
maxima diaria e anual; iii) séries temporais mensais e anuais de numero de dias com
precipitacao; iv) série temporal com desvio de precipitagdo mensal em relagéo a
normal de precipitagdo no periodo; v) normais climatolégicas de precipitagcao
acumulada mensal e numero de dias com chuva; vi) precipitagcdo acumulada anual
meédia histodrica; vii) precipitagdo maxima diaria por TR. As saidas sdo salvas em

formato “.xlsx”, permitindo o acesso a planilhas eletrénicas, como o Microsoft Excel.
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3 Resultados

Os resultados foram organizados em 3 partes: a interpolagdo e os indices de
precipitacdo resultantes, com base na malha regular; a delimitagdo e a codificagao
de bacias; e o Banco de Dados. Inicialmente, sao apresentados os parametros
utilizados para a interpolagdo da precipitacao, depois os indices de precipitacéo,
com mapas e graficos das precipitagbes mensais e anuais, do Tempo de Retorno
(TR) e do indice de Anomalia de Chuvas (IAC). A ultima parte dos resultados refere-

se ao acesso e estrutura do Banco de Dados.

3.1 Interpolagao

Para analisar as 60 combinacdes de variaveis com o método IPD (Quadro 1),
foram considerados diferentes expoentes, raios de abrangéncia, numero maximo de
estagdes por quadrante e numero minimo de quadrantes com estagdes. A validacao
cruzada foi realizada em 35 estagdes pluviométricas distribuidas no estado (Figura
2).

De modo geral, o Erro Médio Absoluto (EMA) da interpolagdo da chuva diaria
aumenta a medida que a poténcia utilizada é maior, ainda que esse nao tenha sido o
parametro de maior sensibilidade. O EMA das combinagdes com poténcia 1 (inverso
da distancia simples) foi de 2,41 mm/dia, enquanto ao usar a poténcia 3 (inverso da
distancia ao cubo) foi de 2,46 mm/dia.

O parametro de maior sensibilidade € o raio de busca para as estagdes
vizinhas utilizadas na interpolagdo. De modo geral, quanto menor o raio de busca,
menor é o EMA, variando de 1,74 mm/dia para o raio de 0,3° até 3,11 mm/dia para o
raio de 1°. Porém, ao usar um raio mais rigoroso e restritivo de busca, a interpolagao
acaba nao sendo realizada por falta de estacbes em muitos locais e datas,

inviabilizando a constru¢cdo do banco de dados espacial.

A escolha entre usar até 2 ou 3 estagdes por quadrante ndo resultou em
diferenca significativa de erro no processo de interpolagdo. Aceitando até 3 estagdes
pluviométricas vizinhas por quadrante, o EMA reduziu de 2,43 mm/dia para 2,42
mm/dia. Por sua vez, ao aceitar a interpolagdo em locais sem estagdes

pluviométricas em um dos quadrantes, incrementa-se o0 erro no processo de
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interpolacdo espacial. O EMA considerando pelo menos 1 estacdo em cada um dos
quadrantes foi de 2,25 mm/dia, enquanto ao flexibilizar e aceitar um quadrante sem

estacgdes vizinhas o EMA foi de 2,61 mm/dia.

Considerando esses resultados e a perspectiva de interpolar a chuva diaria
para uma grade regular no estado do RS, foi escolhida a seguinte combinagao de
parametros: poténcia = 1; raio de abrangéncia = 0,6°; numero maximo de estagbes
por quadrante = 3; numero minimo de quadrantes com estagdes = 4. Essa
combinagao resultou em EMA de 2,39 mm/dia. A Figura 4 mostra o grafico de
probabilidade acumulada do EMA ao interpolar a precipitacdo diaria, considerando

as 35 estagdes usadas no processo de validagao cruzada.

Figura 4 - Grafico da probabilidade acumulada do erro médio absoluto no processo
de interpolagao diaria para 35 estagbes pluviométricas do RS usadas na validagao
cruzada.
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Fonte: Elaboragao propria.

3.2 indices de precipitagao

Com base na interpolacao dos dados de precipitagao entre 1987 e 2016, foram
calculados dados relativos a precipitacdo para o estado do Rio Grande do Sul,
considerando a interpolagdo das 627 células da malha regular. O grafico da

precipitacdo anual acumulada e da precipitacdo anual média (Figura 5) mostra que a
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média do total acumulado anual foi de 1656 mm, que o menor valor do total
acumulado foi de 1188 mm em 1991, e que o maior valor do foi de 2328 mm em
2002.

Figura 5. Grafico da precipitacdo anual acumulada e da precipitagdo anual média,
entre 1987 e 2016, estado do Rio Grande do Sul.
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Fonte: Elaboracgao prépria.

O Indice de Anomalia de Chuvas (IAC), quando aplicado para a variacdo
anual, mostra alternancia entre valores positivos e negativos (Figura 6). Foram
considerados como muito umidos, os anos de 2002, com o maior IAC (6,1) do
periodo analisado, e os anos de 2014 e 2015 com IAC de 4,2 e 4,6,
respectivamente. Foram considerados como precipitagdo abaixo da média os anos
de 2004, extremamente seco com IAC (-4,7) e os anos de 1988, 1991 e 2006 com
IAC de -3,5, -3,8 e -3,44, respectivamente.
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Figura 6. indice de anomalia de chuvas (IAC), entre 1987 e 2016, estado do Rio
Grande do Sul.
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Fonte: Elaboragao propria.

Quando a analise do IAC se aplica para a variagdo mensal, o grafico da Figura
7 auxilia na compreensdo dos anos mais e menos chuvosos. O més de novembro de
2009 apresenta um IAC positivo (10,9), o maior do periodo analisado. A precipitagéo
em novembro de 2009 ajuda a explicar o acumulado anual e o alto valor de IAC
daquele ano. Outros meses considerados extremamente umidos foram junho de
2014, outubro de 1997 e julho de 1987 (7,6; 7,4 e 7,3, respectivamente).

Em relagdo ao IAC negativo, em 2013, os meses de julho e dezembro foram
extremamente secos (-6,8 e -6,9, respectivamente), assim como junho de 2016 e
margo de 1997 (-6,9 e -6,8).
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Figura 7. indice de Anomalia de Chuvas Mensal (IAC), entre 1987 e 2016, estado do
Rio Grande do Sul
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Fonte: Elaboragao propria.

Para entender a dinamica espacial do IAC, a Figura 8 apresenta os trés anos
mais secos (1988, 1991, 2004), de acordo com a média das células, e os trés anos
mais chuvosos (2002, 2014, 2015). Os anos de 2010, 2013 e 2016 apresentam
valores de IAC mais proximos de zero, ou seja, mais proximos da média para o

estado do Rio Grande do Sul.

Entre os anos mais secos, ha regides que se destacam como extremamente
secas (IAC<-4) e muito secas (-2 a -4). Na média, 1991 foi um dos anos mais secos
do periodo analisado, ainda assim, as regides sul e sudoeste apresentaram areas
mais umidas do que o restante do estado. Entre os anos mais chuvosos, a variagcao
vai de umido (0 a 2) a extremamente umido (>4), com destaque para o ano de 2002,
quando praticamente todo o estado foi considerado extremamente umido (>4).
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Figura 8. Espacializagado do IAC dos trés anos mais secos (1988, 1991 e 2004), dos
trés anos com IAC mais proximos de zero (2010, 2013 e 2016) e dos trés anos mais
chuvosos (2002, 2014 e 2015), entre 1987 e 2016, estado do Rio Grande do Sul.
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Fonte: Elaboragao propria.

Na espacializacdo do TR, aplicado para as precipitacoes diarias, Tabela 2, os

maiores valores ocorrem nas regides noroeste e norte do estado, que se destacam

devido a maior possibilidade de ocorréncias de precipitacdes diarias acima da

média, Figura 9.
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Na regido oeste, ha um ponto que apresenta uma variabilidade discrepante em
relacdo as células do entorno. Esse fenbmeno faz com que essa regido apresente
os maiores valores de Tempo de Retorno considerando a area do estado. Com essa
discrepancia, no processo de preenchimento de falhas, uma das estacbes
apresentou valores superiores as demais, destacando-se também nas células

daquela regi&o, no processo de interpolagéo espacial.

Tabela 2 - Valores de Precipitacédo para diferentes Tempos de Retorno, estado do
Rio Grande do Sul.

TR (anos) | Precipitagao (mm)
2 77,7

5 96,8

10 109,4

20 121,5

50 137,2

100 149,0

1000 187,8

Fonte: Elaboragéo prépria.
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Figura 9 - Espacializagdo dos Tempos de Retorno (2, 5, 10, 20, 50, 100 e 1000
anos), estado do Rio Grande do Sul.
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Fonte: Elaboragao prépria.

A distribuicao anual da precipitagdo demonstra diferencas entre as regides sul e
norte, para o periodo entre 1987 e 2016. O extremo sul do estado apresenta os
indices mais baixos de precipitacdo, com uma média de 1188 mm, enquanto a
regido norte apresenta os maiores indices do estado, com média de 2020 mm
(Figura 10).
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Figura 10 - Espacializagdo da precipitagdo anual acumulada, entre 1987 e 2016,
estado do Rio Grande do Sul.
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Fonte: Elaboragéo prépria.

Em relagédo a distribuigdo mensal das precipitagdes (Figura 11), destacam-se
como 0s meses mais chuvosos setembro e outubro, e como meses menos chuvosos
maio e agosto. A distribuicdo espacial também se mostra relevante, pois as maiores
médias ocorrem na metade norte, enquanto na metade sul ocorrem as menores

meédias, com exceg¢ao do més de novembro.
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Figura 11 - Média mensal das precipitagdes, entre 1987 e 2016, estado do Rio
Grande do Sul.

o 55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W
o L 4 L o L
& [ Janeiro Fevereiro Marcgo
) % 0 n
o SR S S
o o Q (=)
™ (] ™ ™
(3 Sk S 1>
(3] (32 o ™
o (o] o o™
55°b'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°b'w
) 55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°p'W
O = = & - - =
& | Abril . Maio Junho
2 - K o
o o o o
o o™ (] ™
o o o o
(3] ™ (2] ™
o o™ o™ o™
55°0'W 50°0'W 55°D'W 50°0'W 55°0'W 50°D'W
» 55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°p'W
o | & L L
&[ Julho Agosto Setembro
8 o 4 2 S
o o o o
(s2] o™ (3] (%]
2] 0 o« 1
o S o o
a a 3 e
55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W
o 55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W
O - ] - - -
%|Outubro Novembro Dezembro
o e o o
o (=] o o
o ™ ™ ™
2] ) ) )
= 1S 4 1> 4 L
o ™ ™ ™
(3] o™ o ™
55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°b'W
LEGENDA
Precipitacdo (mm) N
[ 261 Brasil A
! ;
58 0 250 500
e km

Fonte: Elaboracgao prépria.
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3.2 Delimitagoes e codificagcao das bacias hidrograficas

As bacias Guaiba, Uruguai e Litoral sdo consideradas de oitava ordem (Figura
12). A bacia do Litoral foi definida, mesmo que o MDE em areas de baixa amplitude
altimétrica apresente limitacdo para interpolacdo em areas muito planas e para
definicdo de sub-bacias (BRUBACHER et al., 2012). A Tabela 3 mostra a quantidade

de sub-bacias, de cada ordem, dentro das 3 grandes bacias hidrograficas.

Tabela 3 - Quantidade de sub-bacias delimitadas pelo método de Strahler.

BH 82 Ordem | 72 Ordem |62 Ordem | 5% Ordem |42 Ordem
Guaiba 4 19 240 351
Litoral 5 8 48 191
Uruguai 5 26 115 511
Total 14 53 403 1053

Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 12 - Regides hidrograficas, bacias de oitava ordem, e Modelo Altimétrico de

Elevagao, estado do Rio Grande do Sul.
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Fonte: Elaboragéo prépria.

50°0'W

Com a delimitagao das bacias de sétima ordem, foram delimitadas 14 bacias:

4 pertencentes a bacia hidrografica do Guaiba, 5 a bacia hidrografica do Litoral e 5 a

bacia hidrografica do rio Uruguai (Figura 13).
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Figura 13 - Bacias Hidrograficas de 72 Ordem, Rio Grande do Sul.
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Fonte: Elaboragao propria.

Com a delimitagado das bacias de sexta ordem, optou-se por nomear as bacias
de acordo com a hidrografia oficial do Rio Grande do Sul. Alguns dos principais rios
do estado sdo de sexta ordem e, portanto, podem ser importantes para trabalhos
futuros. Ao todo, foram delimitadas 53 sub-bacias (Figura 14). Devido as dificuldades
relacionadas ao MNT para delimitacdo das sub-bacias litoraneas, optou-se por

manter parte da planicie costeira como uma unica sub-bacia.



Figura 14 - Bacias Hidrograficas de 62 Ordem, estado do Rio Grande do Sul.
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Fonte: Elaboragéo prépria.
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Em relagdo as sub-bacias de quinta ordem, foram delimitadas 240 sub-bacias.

Dessas, 77 fazem parte da bacia hidrografica do Lago Guaiba; 48 da bacia

hidrografica do Litoral e 115 da bacia hidrografica do rio Uruguai (Figura 15).

Figura 15 - Bacias Hidrograficas de 52 Ordem, estado do Rio Grande do Sul.
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Fonte: Elaboragao prépria.

As sub-bacias de quarta ordem apresentam um grau maior de detalhamento.

Ao todo, foram delimitadas 1053 sub-bacias (Figura 16). Esse nivel de detalhamento

permite o acesso, no Banco de Dados, a bacias inferiores a 50 km?2.

Até mesmo

bacias relativas a pequenos afluentes estdo contemplados, cada um deles com uma

célula da malha regular relacionada com uma série histérica de 30 anos.



Figura 16 - Bacias Hidrograficas de 42 Ordem, estado do Rio Grande do Sul.
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Fonte: Elaboragéo prépria.

3.3 Banco de dados
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A estrutura do Banco de Dados permite extrair a precipitagdo diaria, mensal e
anual para o estado do Rio Grande do Sul. A Figura 17 mostra um exemplo anual
(2009), mensal (Nov/2009) e diario (29/11/2009). Nessa data ocorreu precipitagéo
acima da média no estado, concentrada, no entanto, na regido noroeste (Figura
17C) (Sausen, 2011). Em algumas células a precipitagdo chegou a 142,9 mm em um

dia, refletindo na precipitagcdo mensal (Figura 17B), com mais de 600 mm em alguns

pontos e na precipitagdo acumulada anual (Figura 17C), com 2289 mm. Esse

exemplo de consulta foi realizado considerando todo o estado, mas poderia ter sido

aplicada a um municipio ou a uma das sub-bacias apenas.
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Figura 17 - Espacializagao da precipitagcao: (A) do ano de 2009; (B) do més de
novembro de 2009; (C) do dia 29 de novembro de 2009, estado do Rio Grande do

Sul.
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Fonte: Elaboracgao prépria.

Ao utilizar o script para o MATLAB, o usuario pode acessar os dados médios de

uma série de indices por municipio, por bacia ou por coordenada geografica. O

Grafico da Figura 18 demonstra a precipitagdo acumulada para a bacia do rio dos

Sinos, de ordem 6 (Cddigo: 1203), localizada na porgao leste do estado do Rio
Grande do Sul, para o periodo de 1987-2016, extraidos por meio do MATLAB.

Figura 18 - Precipitacdo Anual Média, bacia hidrografica do rio dos Sinos.
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Fonte: Elaboragéo prépria.
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A segunda forma de acesso ao Banco de Dados é a extragdo dos dados por
municipio. O grafico da Figura 19 demonstra o numero de dias de chuva (variavel
possivel de ser extraida por meio do Banco de Dados) no periodo entre 1987 e

2016, para o municipio de Porto Alegre.

Figura 19 - Numero de dias de precipitagao, entre 1987 e 2016, municipio de Porto
Alegre.
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Fonte: Elaboragao propria.

A terceira forma de acesso ao Banco de Dados é por Coordenada Geografica.
Para exemplificar, inserimos a Coordenada correspondente ao municipio de Santa
Maria (Lat: 29° 41’ 29”, Long: 53° 48’ 3”), localizado na regiédo central do estado. O
grafico da Figura 20 mostra a média de precipitagdo e a média de dias de

precipitacdo mensal, entre 1987 e 2016.
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Figura 20 - Média mensal de precipitacdo e média mensal do numero de dias de
precipitagdo por coordenada geografica, entre 1987 e 2016, municipio de Santa
Maria.
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Fonte: Elaboragéo prépria.

4 Discussao

Em relacdo ao processo de interpolacdo, foram testadas 60 combinacdes de
parametros, envolvendo a poténcia, o raio de abrangéncia e restrigdes em relagao
aos quadrantes. Fica evidente pelos resultados apresentados que o processo de
interpolacao espacial foi mais sensivel ao raio de abrangéncia e a exigéncia de pelo

menos uma estacdo em cada um dos quadrantes.

Ampliar o raio de busca, aceitando interpolar a chuva diaria em locais com
estagdes vizinhas cada vez mais distantes, viabiliza o processo de interpolacdo em
areas remotas, com pouca disponibilidade espacial de estacdes pluviométricas.
Porém, isso incrementa consideravelmente os erros no processo. Mas esse
resultado esta de acordo com o esperado, uma vez que a variabilidade espacial da
precipitacdo em um dia qualquer costuma ser alta, e buscar dados de estagdes
muito distante introduz erros e incertezas no processo (Bega et al., 2005; Caldana et
al., 2019; Silva et al.; 2019).
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Entretanto, restringir demais o raio de busca limita o processo de interpolagdo
apenas a locais com muitas estagdes vizinhas e proximas, e inviabiliza a construgao
do banco de dados proposto. Assim, a escolha de um raio intermediario (0,6°) para a
interpolacdo espacial e elaboragdo do banco de dados espacial se deve ao
compromisso de reduzir os erros da interpolagdo, mas ao mesmo tempo garantir que
a grade resultante tenha os valores interpolados de precipitacdo de forma continua,

espacial e temporal.

Com a combinacgao escolhida, o EMA foi de 2,39 mm/dia nas 35 estacbes de
validacéo cruzada. O EMQ foi de 6,82 mm/dia e o erro, ndo ultrapassado em 90%
das estacdes, foi de aproximadamente 4 mm/dia. Ao analisar a interpolagcéo diaria
em duas datas distintas, com base nesse método, Lucas et al. (2013) calcularam um
EMQ de 5,7 e 7,6, respectivamente; Silva et al. (2011), interpolaram dados de
precipitagdo com EMP (Erro Médio Percentual) variando de 7,9 a 14,6%.; e Cecilio e
Pruski (2003), obtiveram um EMP que variou de 10,5 a 12,93%.

Segundo Ly et al. (2013) o sucesso da interpolagdo espacial varia de acordo
com o tipo de modelo escolhido, seu modo de gestdo geografica e a resolugéao
utilizada. A qualidade de um resultado é determinada pela qualidade do espaco
continuo de precipitacdo, que resulta do método de interpolacao utilizado. Chen et
al. (2017) alertam que o uso de diferentes esquemas de interpolagdo numa mesma
bacia pode gerar diferencas significativas e desvios da distribuicdo espacial real da

chuva.

O meétodo de interpolagdo por Inverso da Poténcia da Distancia (IPD) é uma
alternativa viavel para interpolar precipitacdo diaria em bacias hidrograficas.
Segundo Farias et al. (2017) o método IPD apresenta desempenho superior aos
demais métodos, com menores valores de erro médio, menores diferencas
individuais entre os valores observados e estimados, além de um menor erro médio

em relagdo a superestimacgao e subestimacao dos valores estimados.

Ao aplicar o método IPD é possivel definir o valor do expoente. Esse estudo
testou 6 expoentes diferentes, buscando avaliar qual apresentava o menor erro em
relagdo aos dados de campo. O expoente que apresentou os menores EMA e EMQ
foi com a poténcia “1”. Esse valor da poténcia pode variar, na busca de melhor
ajuste a superficie desejada. Além disso, esse método é mais simples que outros
métodos (Dirks et al., 1998; Xavier et al., 2016).
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A utilizagdo desse método permitiu um melhor ajuste dos valores armazenados
no banco de dados com as séries pluviométricas utilizadas. Desse modo, a
atribuicdo de dados a malha regular supre as necessidades de pesquisadores ao

utilizar esses dados em sub-bacias ou pequenas cidades.

A espacializacdo da precipitacdo anual acumulada, no periodo entre 1987 e
2016, se mostrou compativel com o proposto por Rossato (2011). A autora utilizou o
método Krigaggem para regionalizar a precipitacdo. A variagdo espacial da
precipitacdo acumulada anual varia entre 1200 e 1500 mm anuais, no centro-sul do
estado, e entre 1700 e 1900 mm na regido norte. Segundo a autora, essa diferenca
ocorre devido a influéncia conjugada dos sistemas atmosféricos, formas de relevo,

altitude e as correntes maritimas.

Kanh e Kim (2008) classificaram a variagao das precipitacées no Rio Grande
do Sul em regides, pelo método de agrupamento. A regido norte apresenta as
maiores normais mensais de precipitacdo, o que se deve, entre outros aspectos, ao
efeito orografico. As regides sul e litoranea, sem obstaculos fisicos, explicam a

passagem das frentes, e apresentam as menores médias.

Em relacdo aos indices de precipitagdo, estudos analisaram a precipitacéo
média acumulada no Sul do Brasil, e encontraram valores semelhantes. Nimer
(1979) analisou o periodo entre 1914 e 1938, e encontrou valores entre 1250 e 2000
mm ao ano, assim como Mendong¢a e Danni-Oliveira (2007), que analisaram o
periodo entre 1961 e 2000. Severo (2007), utilizando o método de agrupamento,

encontrou valores entre 1450 e 2100 mm no periodo entre 1979 e 2002.

Entretanto, Ly et al. (2013) alertam que a avaliagdo precisa da variabilidade
espacgo-temporal da precipitagdo na escala de bacia hidrografica representa um
problema complexo devido ao pequeno numero de medidores de precipitacao, e a
variagao extrema de precipitagdo no espago e no tempo. Além disso, a avaliagao
precisa da precipitacdo espacial e temporal é crucial para simular processos
hidrologicos (Cheng et al., 2017).

A concordancia entre as séries de precipitacdo organizadas no banco de dados
e os valores encontrados para diferentes variaveis em outros estudos, no Brasil € no

Rio Grande do Sul, demonstra que os métodos de interpolacdo e a espacializagao
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das variaveis apresentaram um melhor ajuste em relacdo aos valores reais, e

reforgam a confiabilidade dos dados disponiveis no banco de dados.

Em Rossato (2011), além de 2004, os anos de 1988 e 1991 apresentaram
precipitagcbes anuais abaixo da média, o que condiz com o IAC negativo dos
respectivos anos (-3,5 e -3,8). Ja os anos de 1997, 1998 e 2002 foram considerados
0s mais chuvosos no periodo analisado. Ao se comparar com o IAC obtido para

esses anos, temos 1997 e 1998 como anos umidos (2,9 e 3,3).

Fontana e Berlato (1997); Chechi e Sanches (2003) encontraram boa
correlagdo entre os anos enquadrados como umidos e muito umidos com 0s anos
sob influéncia do fenébmeno E/ Nifio. Brito et al. (2006), analisaram os anos entre
1967 e 1998, em que os anos considerados normais ou de La Nifia, apresentaram

totais pluviométricos relativamente inferiores a média para o periodo.

Os anos caracterizados pelo El Nifio sédo os mais chuvosos (BRITTO et al.,
2008). Em comparacgéao ao IAC, Fig. 6, os anos 1997 e 1998 foram anos de forte
ocorréncia do fenbmeno, enquanto 2002, embora com maior IAC em relagdo aos

anos citados, foi de moderada ocorréncia.

Os anos com IAC proximos a zero ou negativos, Fig. 6, ndo apresentaram
relagao direta com o fendmeno ENOS. Os anos de 1988 e 1991 foram anos de E/
Nifio de moderado a forte, com IAC negativos. O ano de 2004, também com IAC
negativo foi considerado um ano neutro, sem alteragdes representativas da
temperatura do Oceano Pacifico. Entre os anos com IAC préoximos a zero, foi
verificado que 2013 e 2016, eram anos neutros. Por outro lado, 2010 foi um ano de

La Nifia moderada.

O método IAC foi aplicado por Chechi e Sanches (2003) para a regidao norte do
Rio Grande do Sul. Tanto nos anos mais secos quanto nos anos mais umidos, os
resultados encontrados sdo coerentes ao exposto neste estudo. No entanto, a regiao
norte apresentou os maiores acumulados de precipitagcdo, de forma que alguns dos
anos mais umidos apresentaram um |IAC maior que a média considerando todo o
RS.

Em relacado a distribuicdo mensal de precipitagdo, de acordo com Viana (2009),
a primavera apresenta os maiores volumes de precipitacdo, predominantemente na

regidao norte do Rio Grande do Sul. Segundo o autor, ha grande relevancia da
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contribuicdo da precipitagdo da estagcdo para o acumulado observado na média

anual.

Segundo Britto et al. (2006), que analisaram a precipitacéo entre 1967 e 1998,
no sudoeste do estado o outono € mais chuvoso, devido a atuacdo de bloqueios
atmosféricos. No noroeste os meses de primavera sdo os mais chuvosos, devido a
formagdo dos CCM'’'s (Complexos Convectivos de Mesoescala), e no nordeste o
verao € mais chuvoso, em fungcdo das chuvas convectivas associadas a sistemas
atmosféricos como a Zona de Convergéncia Atlantico Sul. Em comparagao a Fig. 11,
a principal divergéncia se da em relagéo a regido sudoeste, na qual os meses mais
chuvosos ocorrem entre primavera e verdo, € nao no outono. Outros estudos
encontraram valores semelhantes para diferentes regides do Rio Grande do Sul
(Brubacher et al, 2012; Forgiarini et al. 2013; Marcuzo et al., 2015; Melati et al. 2015,
Sanches et al., 2016).

A ottocodificacao realizada neste estudo foi diferente da disponibilizada pela
ANA, e esta relacionada a necessidade de incorporar as sub-bacias visando a
aplicabilidade do banco de dados. A utilizagdo do método foi eficaz para codificar as
bacias e sub-bacias, algo essencial para a constru¢cdo do banco de dados. Silva
(2008) e Rolim (2020) utilizaram esse método em bacias hidrograficas no Rio
Grande do Sul, no entanto, sem o nivel de detalhamento como o apresentado neste

estudo.

O Banco de Dados permite acesso as séries temporais de precipitagdo e
normais climatologicas para o estado do Rio Grande do Sul. Atualmente, o processo
mais comum aos pesquisadores é realizar o download, via hidroweb ou BDMEP, dos
dados por estacdo meteorolégica e depois realizar o preenchimento de falhas,

interpolacao e extragao dos indices.

Além disso, o arquivo de saida estd no mesmo formato que a maioria dos
softwares operam, ou seja, cada linha representa um dia e a chuva média em
determinada area. Esse tipo de dado é essencial em estudos de climatologia,

agricultura, modelagem hidroldgica e gestao de desastres.
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5 Consideragoes Finais

O objetivo deste estudo foi produzir um Banco de Dados que permita que
usuarios tenham acesso a séries temporais de precipitacdo, sem a necessidade de
pos-processamento. A partir desse Banco de Dados € possivel extrair uma série de
produtos de acordo com a area de estudo em questdo, seja um municipio ou uma

bacia hidrografica, para o estado do Rio Grande do Sul.

Mesmo se considerarmos municipios pequenos, com area inferior a 50 km?, ou
mesmo sub-bacias de 42 ordem, as quais foram delimitadas neste estudo, o Banco
de Dados tem ao menos uma célula vinculada a essa area, o que permite que o
usuario tenha acesso a uma série de 30 anos de dados de chuva, interpolada e

revisada.

A disponibilizacdo desse servico pela internet, com um arquivo de saida
compativel com a maioria dos softwares de SIG, representa um ganho importante
para trabalhos que necessitem a utilizacdo de longas séries temporais, como

climatologia, agricultura, modelagem hidrolégica e gestdo de desastres.

Entre as melhorias previstas para a sua organizagdo, destacam-se a
possibilidade de ampliagao da série temporal disponivel e o calculo de outros indices
pluviométricos. Nesse momento, o banco esta programado para que a selecédo de
informacgdes e download seja para o periodo minimo de um ano. Posteriormente
sera ajustado para periodos menores. Atualmente, o Banco de Dados devera ser
acessado exclusivamente pelo software MATLAB. No futuro, € previsto que também

seja divulgado em linguagem de computagao aberta.
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3.4 ARTIGO 4: Comparacao entre Banco de Dados de precipitagao e produto
3IMERGM, Estado do Rio Grande do Sul

RESUMO

Nas ultimas décadas, técnicas de sensoriamento remoto possibilitaram a estimativa
de dados de precipitagdo por satélites meteorolégicos, permitindo a observagéo e
monitoramento continuo do tempo e do clima em nivel global. Esse estudo, tem
como objetivo comparar dados de precipitacdo da Missdo Global Precipitation
Measurement GPM, produto Integrated Multi-Satellite Retrievals for GPM Monthly
(3IMERGM), com dados de estagbes pluviométricas organizados em um Banco de
Dados espacial para o estado do Rio Grande do Sul. A estruturacdo do Banco de
Dados consistiu em: a) adquirir, organizar e preencher falhas das séries historicas
de precipitagao; b) interpolar espacialmente dados de precipitagdo para uma malha
regular com resolugdo espacial de 20 km. A comparagdo foi realizada
espacialmente, por meio de indices mensais e anuais de precipitacdo. Para a
analise dos resultados, foram medidos: 1) Coeficiente de Correlagdo de Pearson; 2)
Viés; 3) Diferenga Simples e Diferenca Relativa. Os dados de precipitagao
estimados pelo produto 3IMERGM se mostraram compativeis com o Banco de
Dados, mas superestimaram os valores em 9,15%. Dos 198 meses analisados, 186
meses apresentaram coeficiente superior a 0,5. Desses, 175 (88%) apresentaram
coeficiente superior a 0,75, o que indica que a precipitacdo mensal estimada pelo
produto IMERG, tem boa correlagao linear com a precipitagdo mensal interpolada a

partir de dados de estagdes pluviométricas.

Palavras-chave: Satélite. GPM. Correlagao.
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ABSTRACT

In the last decades, remote sensing techniques have made it possible to precipitation
data estimated by meteorological satellites, allowing the observation and continuous
monitoring of weather and climate at a global level. This study aims to compare
precipitation data from the Global Precipitation Measurement GPM Mission, an
Integrated Multi-Satellite Retrievals for GPM Monthly (3IMERGM) product, with data
from rainfall stations organized in a spatial database for the state of Rio Grande do
Sul. The structuring of the database consisted of: a) acquiring, organizing and gaps
filling in the historical precipitation series; b) spatially interpolate precipitation data for
a regular grid with a spatial resolution of 20 km. The comparison was performed
spatially, using monthly and annual precipitation indices. For the analysis of the
results, the following were measured: 1) Pearson's Correlation Coefficient; 2) Bias; 3)
Simple Difference and Relative Difference. The precipitation data estimated by the
product 3IMERGM proved to be compatible with the database, but overestimated the
values by 9.15%. Of the 198 months analyzed, 186 months had a coefficient greater
than 0.5. Of these, 175 (88%) had a coefficient greater than 0.75, which indicates
that the monthly precipitation estimated by the product IMERG, has a good linear
correlation with the monthly precipitation interpolated from data from pluviometric

stations.

Keywords: Satellite. GPM. Correlaction.
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1. Introducgao

Estimativas mais precisas de precipitagdo, independente da escala de trabalho,
sdo imprescindiveis, sejam na previsdo hidrolégica, na gestdo de riscos de
inundacdo ou em estudos meteorologicos (BIGG, 1991; WU et al., 2013; YONG et
al., 2015; LIU et al., 2020). Entretanto, ainda que existam no mundo areas com alta
densidade de pluvibmetros, regides menos povoadas e, principalmente, partes de
paises em desenvolvimento, carecem de medigdes adequadas de indices de
precipitacdo (KIDD et al., 2017).

Nas ultimas décadas, técnicas de sensoriamento remoto possibilitaram o
acesso a dados de precipitagao estimados por satélites meteoroldgicos, permitindo a
observagdo e monitoramento continuo do tempo e do clima em nivel global
(STEPHENS e KUMMEROW, 2007; MOREIRA et al., 2017). Como exemplo, o
satélite Tropical Rainfall Measurement Misson (TRMM), um instrumento remoto de
afericdo de chuva, langado em 1997 e que funcionou até 2015 (SILVA LELIS, 2018).

Em 2014 a missé&o Global Precipitation Measurement (GPM), desenvolvida pela
National Aeronautics and Space Administration (NASA) e pela Japanese Exploration
Agency (JAXA) langou o Satélite Observatério Central (SKOFRONICK-JACKSON et
al., 2016). A missdao GPM é uma constelagéo internacional de satélites e consiste
em um Satélite Observatorio Central e cerca de dez satélites parceiros (BEAUFORT
et al., 2018), com resolugdes temporais e espaciais mais detalhadas que seu
antecessor (LIU e ZIPSER, 2015).

O produto Intercalibrated Merged Retrievals for GPM (IMERG) € um dos muitos
disponiveis para estimar a precipitagdo no planeta, com dados de varios satélites
mesclados (GADELHA, 2018). Esse algoritmo permite acessar uma colegdo de
dados de precipitagcdo acumulada (mm), em diferentes discretizagcdes temporais
(desde a precipitagdo acumulada a cada 3 horas até a precipitagdo mensal), e
resolucdo espacial de, aproximadamente, 10 km. Sintetiza as vantagens de
algoritmos de precipitagdo anteriores (SKOFRONICK-JACKSON et al., 2017), o que
torna o GPM mais sensivel do que o TRMM na medi¢cado de precipitagéo (LIU e
ZIPSER, 2015).

Embora menos precisas quando comparadas com medidas pontuais obtidos in

situ, por meio de estagdes pluviométricas automaticas (COLLISCHONN et al., 2007),
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as estimativas por sensoriamento remoto apresentam a vantagem da distribuigdo
espacial da precipitacdo (PRAKASH et al., 2016; SIUKI et al., 2016; ZHANG et al.,
2018; SILVA LELIS et al., 2020).

Conti (2002) ressalta que a melhor estratégia para o dificil problema de estimar
a precipitacdo é o uso conjunto dos dados disponiveis em solo, radar e satélite.
Collischonn (2006) mostrou que além de bons resultados, a estimativa por satélite
pode ajudar a identificar pluvibmetros com problemas ou mal localizados,

constituindo-se em ferramenta para consisténcia de dados.

Entre os estudos que evidenciam a validacdo dos produtos GPM para o
territorio brasileiro destacamos: Oliveira et al. (2016) avaliaram que o GPM, para a
regido norte, superestimou chuvas fortes e chuvas convectivas isoladas; Rozante et
al. (2018) que o GPM superestimou, em todas as regides, os dados de precipitagéo,
com excegao do litoral nordestino; Freitas (2019) que o GPM incorreu em Erros
Médios Absolutos (EMA), para todo o territorio nacional, em pelo menos 50%, mas
que a regiao Sul apresentou as melhores correlagées, mesmo com tendéncias de

superestimacao.

Analisar dados precipitagdo derivados de sensoriamento remoto e avaliar sua
precisdo, é importante principalmente em areas com baixa disponibilidade de séries
histéricas. Comparar produtos 3IMERGM e Bancos de Dados gerado com dados de
estacgdes pluviométricas interpoladas, a partir analise espacial pode permitir essa

avaliacao.

A comparagao entre uma analise espacial a partir do produto 3IMERGM e um
Banco de Dados, gerado com dados de estagbes pluviométricas interpoladas,
permitira avaliar a importancia e a precisdo de dados de sensoriamento remoto,
principalmente em areas com baixa disponibilidade de séries histéricas de

precipitacao.

Assim, o objetivo desse estudo é comparar dados de precipitacdo da Missao
GPM, a partir do produto 3IMERGM, com dados de estacbes pluviométricas
organizados em um Banco de Dados espacial para o estado do Rio Grande do Sul,

no sul do Brasil.
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2. Materiais e Métodos

2.1  Area de estudo

Como estudo de caso foi adotado o estado do Rio Grande do Sul (RS),
extremo sul do Brasil (Figura 1). Segundo Rossato (2011) no RS o regime climatico
se divide em Subtropical | (pouco umido), Subtropical Il (medianamente umido com
variagao longitudinal das temperaturas médias), Subtropical Il (Gmido com variagao

longitudinal das temperaturas médias) e Subtropical IV (muito umido).

O tipo climatico Subtropical | ocorre na metade sul do estado, com
precipitagdes anuais entre 1200 e 1700 mm, distribuidos em 80-100 dias. Na regiao
central ocorrem os tipos Subtropical Il e Ill, com precipitacbes anuais entre 1400 e
1800 mm, distribuidos em 90-120 dias. Na regidao norte, o tipo Subtropical IV, é mais
umida com precipitacbes anuais entre 1700 e 2000 mm, distribuidos em 110-150
dias (ROSSATO, 2011).

A precipitacdo média mensal é distribuida ao longo do ano, no entanto os
maiores valores ocorrem nos meses de setembro e outubro (Primavera no
Hemisfério Sul), e de margo a junho (outono no Hemisfério Sul) relativamente mais
secos, predominante na metade sul do estado. O RS ¢ influenciado pelo fenémeno
El Nifio, que exerce influéncia importante sobre as precipitagdes pluviométricas,
tanto no que se refere ao excesso quanto a estiagem (FONTANA e BERLATO,
1997; BERLATO et al., 2005; ROSSATO, 2011), influenciando na variabilidade
interanual da precipitacio.
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Figura 1 - Localizagdo, malha regular de interpolacédo e estagbes pluviométricas,
estado do Rio Grande do Sul.
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Fonte: Elaboragéo propria.

2.2 Meétodos

2.2.1 Aquisicao e organizagao do Banco de Dados pluviométricos

Os dados de precipitagao de referéncia foram obtidos nas seguintes etapas:

(1) aquisicdo e organizagdo dos dados de precipitagdo disponiveis no

Hidroweb, da Agéncia Nacional de Aguas (ANA, 2019), e do Instituto Nacional de
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Meteorologia (INMET), a partir do banco de dados Meteorologicos para Ensino e
Pesquisa (BDMEP). Foram utilizados dados de 287 estagdes pluviométricas (Figura
1), com séries completas ou parciais no periodo entre 01/01/1987 e 31/12/2016,

totalizando 30 anos de registros;

(2) preenchimento de falhas utilizando métodos de Regressao Linear Multipla
(RLM) e Redes Neurais Atrtificiais (RNA), em que a precipitagdo no posto com falhas
€¢ uma funcdo matematica da precipitacdo acumulada em postos vizinhos
(NAGHETTINI e ANDRADE PINTO, 2007). Ambos os modelos sdo matematicos e
empiricos, com capacidade de armazenar e disponibilizar conhecimento
experimental, por meio de treinamento e de resposta aos estimulos (variaveis de
entrada) (TOKAR e MARKUS, 2000). Foi utilizado para o preenchimento de falhas o
método aplicado em Brubacher et al. (2020);

(3) interpolagcédo dos dados pelo método do Inverso da Poténcia da Distancia
(IPD), com base em uma malha regular de resolucao espacial de 20 km, abrangendo
o estado do Rio Grande do Sul, com 627 pontos de grade (células), Figura 1. O
Banco de Dados (BD) contém dados de precipitagdo para 627 células, no periodo
entre 1987 e 2006. Foram testados diversos critérios para interpolagcao dos dados,
variando o raio de procura de estacdes vizinhas, a poténcia da distancia e o numero
de estacdes por quadrantes, totalizando 60 combinacdes de critérios para escolha
da interpolacdo mais adequada para a distribuicdo espacial dos dados. Para analise
da melhor combinacao, foram selecionadas 35 estacdes pluviométricas, de forma
aleatoria, com abrangéncia no territério do RS. Dois indices estatisticos foram
utilizados para mensurar a melhor combinagao: Erro Médio Absoluto (EMA) e Erro
Médio Quadratico (EMQ).

2.2.2 Precipitagéo por satélite - SIMERGM

O algoritmo IMERG combina informagdes da constelagdo de satélites GPM
para estimar a precipitagdo sobre a maior parte da superficie da Terra (HUFMANN,
2019). A missdo GPM é uma constelagao de observagdes de precipitagdo, formadas
de forma independente pela NASA e pela JAXA para compartilhar dados de satélite,

medi¢des de validagao de solo e pericia cientifica (HOU et al., 2014).
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A Missdo GPM gera uma série de produtos, categorizados em 4 niveis (Nivel-0,
Nivel-1; Nivel-2 e Nivel-3) (HUFMANN, 2019). Esses produtos permitem
investigacbes detalhadas, de como e onde a precipitagcdo é distribuida e das
mudancgas desses padrdes ao longo dos dias, estagbes e anos (KIRSCHBAUM e
PATEL, 2017). O produto de maior precisao é o Nivel-3 (GPM-IMERG) (LIU, 2020).
O 3IMERGM €& um conjunto de produtos de precipitagcdo de multiplos sensores
orbitais, resolugdo espacial de 0,1° e temporal de 3 h, de abrangéncia mundial
(Figura 2).

Foram utilizados dados mensais de precipitacdo, obtidos do site da NASA
(https://pmm.nasa.gov/data-access/downloads/gpm), entre junho/2001 e

dezembro/2016. Os dados foram recortados para a area do estado do Rio Grande
do Sul, e convertidos da escala original (de 10~* m), dividindo por 10 para se obter a
precipitacdo (mm). Foram atribuidos valores de precipitagdo para cada uma das 627
células, permitindo comparar o Banco de Dados espacial a partir de interpolagao
espacial da precipitacdo acumulada em estagcbes pluviométricas e o produto
3IMERGM.

Figura 2 - Exemplo de representagédo da variagao de precipitacéo superficial e area
de abrangéncia do Satélite GPM IMERG.
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Fonte: HUFFMAN et al., 2019.
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2.1.1 Analise de dados

Foi utilizado o método estatistico Coeficiente de Correlagdo de Pearson (Eq. 1),
que representa uma medida numérica do grau de concordancia (similaridade) entre
duas ou mais variaveis; segundo a qual os valores sdo considerados aceitaveis
quando entre 0,36 a 0,75 e bons para valores acima de 0,75 (COLLISCHONN,
2001).

__ YM(SRE—SRE)(P—P)?
: (n—1)oSRE oP Eq' 1
Em que: SRE = Produto de Sensoriamento Remoto; P=Precipitacao in situ; SRE e

P= médias do desvio padrio dos dados estimados e observados; n=total de dados.

O Viés (BIAS) é definido como a média das diferengas calculadas entre
produtos de sensoriamento remoto e os pluvibmetros in situ (Eq 2). Viés positivo
significa que o modelo superestima os dados, e Viés negativo significa que o modelo
subestima os dados. Técnicas para corregao do Viés da precipitacdo do produto
3IMERG tém o intuito de aproximar a precipitacdo do 3IMERG das observacgoes in
situ (BEAUFORT, 2018; OLIVEIRA, 2019; LIU et al., 2020).

Y (SREi—Pi)

VIES = ST PD)

Eq. 2

Em que: SRE = Produto de Sensoriamento Remoto; P=Precipitacdo in situ;

n=Numero de medicdes.

A espacializacdo das diferencas entre os dois produtos permite demonstrar
regides onde ocorrem as maiores discrepancias. Entédo, foi calculada a Diferenga
Simples (DS) entre cada célula e A Diferenga Relativa (DR), permitindo a identificar
regides onde ocorre variagdo de similaridade entre a precipitagdo medida pelos

diferentes produtos.
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DS =P — SER Eq. 3

DR = “=22 £ 100 Eq. 4

Em que: DS é a Diferenca Simples; DR é A Diferenca Relativa; P é a precipitagao do

Banco de Dados; SER ¢é a precipitacdo obtida pelo produto.

Os dados estatisticos foram espacializados no software ArcGIS 10.5, por meio
do método de Krigagem, adaptado pela geoestatistica para a familia de algoritmos
de regressdo de minimos quadrados generalizados (GOOVAERTS, 1997), que
produz melhores estimativas, porque estd embasada em duas premissas: nao-
tendenciosidade do estimador e variancia minima das estimativas (THOMPSON,
1992).

3. Resultados

3.1 Médias Mensais e Anuais

Para comparar os dois produtos de precipitacado, foi calculada a média mensal
para o periodo entre 2001 e 2016 (Figura 3), para o RS. A comparagdo mostrou que
a precipitacao estimada pelo produto 3IMERGM superestimou, em todos os meses
do ano, a precipitagao interpolada e armazenada no Banco de Dados, em média
9,15%.
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Figura 3 - Grafico da comparagdo entre as médias mensais da precipitagdo do
Banco de Dados e do 3IMERGM, entre 2000 e 2016, estado do Rio Grande do Sul.
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Fonte: Elaboragéo propria.

O Coeficiente de Correlacdo de Pearson foi calculado para cada més,
considerando as células da grade de interpolagdo. Dos 198 meses analisados, 186
meses apresentaram coeficiente superior a 0,5. Desses, 175 (88%) apresentaram
coeficiente superior a 0,75, histograma da Figura 4. O que indica que a precipitagao
mensal estimada pelo produto IMERG, tem boa correlacao linear com a precipitacao

mensal interpolada a partir de dados de estagdes pluviométricas.
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Figura 4 - Histograma das estimativas do Coeficiente de Correlagdo de Pearson
ponderado entre a precipitagdo mensal do Banco de Dados e do produto 3IMERGM.
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Fonte: Elaboragéo propria.

Na relacédo entre a precipitagdo estimada pelo produto IMERG e pelo Banco

de Dados, Figura 5, é possivel observar uma concordancia de 96% entre os dados
estimados pelo produto 3IMERGM e o Banco de Dados.

Figura 5. Relagdo entre os dados mensais de precipitacdo, entre 2001 e 2016
(significante a p<0,05; teste t-student).
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Fonte: Elaboragéo propria.
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A espacializagdo dos meses com maiores € menores valores de correlagao
linear, Figura 6 e Figura 7, auxiliam no entendimento da relagcdo entre os produtos
de satélite e do Banco de Dados. A espacializagao da precipitacdo nos meses que
apresentaram menor correlagdo entre as duas fontes de dados, Figura 6, destaca
abril/2019 (0,09), dezembro/2016 (0,15) e janeiro/2018 (0,18). O més de abril/2009
foi o més mais seco do periodo analisado, com precipitacdo média mensal de 15
mm. Os meses de maior correlagdo linear (Figura 6) tém em comum baixa
precipitacdo nas regides sul e sudoeste e maior precipitacdo nas regides norte e

nordeste.

Figura 6 - Espacializagdo da precipitagdo acumulada dos meses com menores
valores de correlagado linear entre os produtos do satélite 3IMERGM e o Banco de
Dados espacial com precipitacao interpolada para o estado do Rio Grande do Sul.
A) Janeiro/2008 (3IMERGM); B) Janeiro/2008 (Banco de Dados); C) Abril/2009
(BIMERGM); D) Abril/2009 (Banco de Dados); E) Dezembro/2016 (3IMERGM); F)
Dezembro/2016 (Banco de Dados).

o 55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W
o A N P 1B N . N
< A Al A
w o » o
e 1o > 4 Lo
o o o o
™ ™ (] [}
o |Precipitagéo (mm o |Precipitaggo (mm) o |Precipitagdo (mm »
S| =Y o | 238 o
o |- 2 0 100200 [5, W% 0 100200 [& 1™ 0100200 foy
Ol 0 1 km | - 0 e km [ | w0 e km [
[ " w L w L 12
OO D N _bD - N -uo N 'bo
~ ~ E ~ ~
= ~ |° 1o
3 a b= ]
o |Precipitaggo (mm) o |Precipitagdo (mm) » Preci;;tsgéo (mm »
o o o o
5 P 238 0 100200 B 1 238 0 100200 [&a 1™~ 0 100200 B
-0 —km - o 1 km ) -—km
55°0'W 50°D'W 55°D'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W

Fonte: Elaboragéo propria.
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Figura 7 - Espacializagdo da precipitacdo acumulada dos meses com maiores
valores de correlagado linear entre os produtos do satélite 3IMERGM e o Banco de
Dados espacial com precipitacao interpolada para o estado do Rio Grande do Sul.
A) Julho/2007 (3IMERGM); B) Julho/2007 (Banco de Dados); C) Agosto/2013
(3IMERGM); D) Agosto/2013 (Banco de Dados); E) Junho/2015 (3IMERGM); F)
Junho/2015 (Banco de Dados).

» 55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W
ola ‘T 18 Y i
& A Al A
w o » 0
< 1o = o
o o o o
o™ (2] [} (2]
o |Precipitaggo (mm o  |Precipitagao (mm)\ 5 » Preciﬂtsagéo (mm 2
| et 0 100200 [y MW 445 P 0 100200 [ 1™ 0 100200 [&
- 9 m——km | - o ek [ | 9 m—km |
® Lo L0 L o
e N N2 N2
~|D r~ E ~ N~
» ® ® ®
° o o o
o o o o
™ o© (3] ™
o |Precipitagao (mm) o |Precipitagéo (mm) ) Preciﬂlgcéo (mm ‘ )
o o (=] y o
S| 445 0 100200 [& M 445 0 100200 [& 1™ 0 100200 [%
Ol 9 O km | | g mkm | e 9 : = km |
55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W 55°0'W 50°0'W

Fonte: Elaboragéao propria.

3.2 Correcao de Viés

A tendéncia de superestimacao dos dados de precipitagao por meio do IMERG
em relagdo ao Banco de Dados foi de 9,15%. Entdo, em todas as células o Viés
corrigido. A comparacgao entre os graficos da Figura 8 e da Figura 3 mostra que as
médias mensais do Banco de Dados espacial e do 3IMERGM, com Viés corrigido,
sdo muito mais proximas, inclusive nos meses em que os Vvalores foram
subestimados.
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Figura 8 - Grafico da comparagdo entre as médias mensais da precipitagdo do
Banco de Dados espacial interpolado e do 3IMERGM com Viés corrigido, entre 2001
e 2016, estado do Rio Grande do Sul.
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Fonte: Elaboragéo propria.

A precipitagdo acumulada anual do Banco de Dados, do 3IMERGM e da
precipitagdo anual acumulada como o Viés do produto 3IMERGM corrigido, para o
periodo entre 2001 e 2016, s&o apresentadas na Figura 9. Embora os anos mais e
menos secos possam ser destacados nos dois produtos, o 3IMERGM superestimou

os valores de precipitagdo em todos os anos da série temporal analisada.

Com a corregao do Viés, os acumulados anuais ficaram mais préximos, inclusive,
sendo subestimados em alguns anos. No entanto, é possivel compreender o
comportamento da precipitagcdo no Rio Grande do Sul apenas com a utilizagdo do

produto 3IMERGM, mesmo que os dados em campo sejam desconhecidos.
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Figura 9 - Grafico da comparacéo entre os acumulados anuais da precipitagcdo do
Banco de Dados espacial interpolado, do 3IMERGM e do 3IMERGM com Viés
corrigido, entre 2001 e 2016, estado do Rio Grande do Sul.
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Fonte: Elaboragéo propria.

A comparagao entre a espacializagao da precipitagdo anual, Figura 9A (Banco de
Dados) e a Figura 9B (3IMERGM), mostra superestimagcdo em praticamente todas
as regides. Apesar de a Fig. 9B mostrar que nas regides sul e sudoeste a
precipitagdo é relativamente menor que na regido centro-norte, a Fig. 9C, com o
Viés corrigido, mostra maior similaridade com a precipitagdo interpolada das

estacdes pluviométricas.

Figura 10 - Distribuicdo espacial do total anual médio da precipitacao, entre 2001 e
2016: A) Banco de Dados; B) 3IMERGM; C) 3IMERGM com Viés Corrigido.
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Fonte: Elaboragéo propria.
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A espacializagao da precipitagdo mensal do Banco de Dados, do 3IMERGM e
do 3IMERGM com Viés corrigido, Figuras 11 e 12, mostra a superestimativa da

precipitacdo estimada pelo 3IMERGM, em relagdao ao Banco de Dados.

Nos meses de abril, junho e setembro o produto 3IMERGM superestima
consideravelmente a precipitacdo em relacdo ao Banco de Dados, e a correcao

do Viés faz com que essa discrepancia seja menos acentuada.
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Figura 11 - Variagado da distribuicdo espacial da precipitagcdo média, entre Janeiro e
Junho, do Banco de Dados (BD), do 3IMERGM (IMG) e do 3IMERGM com Viés

corrigido (VIES).
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Figura 12. Variagao da distribuicdo espacial da precipitagdo média, entre Julho e
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Dezembro, do Banco de Dados (BD), do 3IMERGM (IMG) e do 3IMERGM com Viés

corrigido (VIES).
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3.3 Diferencas

Para comparar os dois produtos, o mapa de diferenca (Fig. 13), apresenta a
diferenca simples em relacdo ao banco de dados e o 3IMERGM, e a diferenca do

banco de dados e o SIMERGM com Viés corrigido.

Espacialmente, os meses analisados apresentaram regides com: (a) maior
diferenga positiva, o 3IMERGM subestima os dados em relagdo ao banco de dados;
(b) maior diferenga negativa, o 3IMERGM superestima os dados em relagédo ao
banco de dados; (c) diferenga nula, quando 3IMERGM e banco de dados possuem

0s mesmos valores de precipitagao.

A distribuicdo espacial da diferenca entre a precipitacdo do banco de dados
(BD) e do produto 3IMERGM, Fig. 13, destaca os meses de Dezembro/12, Junho/14
e Dezembro/05. Na Fig. 13A (Dezembro/2012) o 3IMERGM subestima os dados de
precipitagcdo em praticamente todas as regides, com exceg¢ao da regido oeste, com
diferencga positiva.

No entanto, na diferenca entre o AIMERGM com Viés corrigido e o banco de
dados (Fig. 13B), algumas regides superestimaram os dados, o que supde uma

menor diferenga entre os produtos.

O produto 3IMERGM, Fig. 10C (Junho/2014), superestima o banco de dados.
Com a corregdo do Viés (Fig. 13D), a superestimativa aumenta, acentuando as

diferencgas envolvidas na estimativa de precipitacao desse més.

Na Fig. 13E (Dezembro/2005) boa parte da espacializagao apresenta diferenca
proxima de zero, o que seria o ideal. Nesse caso, a corregcdo do Viés (Fig. 13F) faz
com que o produto 3IMERGM passe a superestimar algumas areas.
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Figura 13 - Distribuicdo espacial da Diferengca entre a precipitacdo do Banco de
Dados (BD) e do produto 3IMERGM: A) Diferengca entre BD e 3IMERG em
Dezembro/12; B) Diferenca entre BD e 3IMERGM com Viés Corrigido em
Dezembro/12; C) Diferenca entre BD e 3IMERG em Junho/14; D) Diferenga entre BD
e 3IMERGM com Viés Corrigido em Junho/14; E) Diferenca entre BD e 3IMERG em
Dezembro/05; F) Diferenga entre BD e 3IMERGM com Viés Corrigido em
Dezembro/05.
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Fonte: Elaboragéo propria.

A espacializagdo da Diferenga Relativa (DR) (Figura 14) mostra os pontos de
maior discrepancia entre os dados. Na Figura 14A (Dezembro/2012) a Diferencga
Relativa na regido Sul chega a -167%. Ou seja, o 3IMERG subestimou em 167% o
valor da precipitacdo. Na regiao Oeste, a DR chega a 45%. Com a Corregao do Viés

(Figura 14B) em boa parte do estado, os valores s&o mais proximos de zero.

A DR na Figura 14C permanece alta, no entanto, com valores menos
discrepantes que na Figura 14A, e oscilam entre 45% e -45%. Ainda assim, ocorrem
diferencgas entre os dois produtos, de modo que a DR ndo é uniforme no estado. As
Figuras 14E e 14F (Dezembro/2005) apresentam pouca discrepancia entre o
produto 3IMERGM e o Banco de Dados. A DR ressalta que o 3IMERGM subestima o
Banco de Dados na regido Centro-Sul do estado e superestima em pontos da regiao

Centro-Norte.
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Figura 14. Distribuicdo espacial da Diferenga Relativa entre a precipitacdo do
Banco de Dados (BD) e do produto 3IMERGM: A) Diferenca Relativa entre BD e
3IMERG em Dezembro/12; B) Diferenca Relativa entre BD e 3IMERGM com Viés
Corrigido em Dezembro/12; C) Diferenga Relativa entre BD e 3IMERG em
Junho/14; D) Diferenca Relativa entre BD e 3IMERGM com Viés Corrigido em
Junho/14; E) Diferenca entre BD e 3IMERG em Dezembro/05; F) Diferenca
Relativa entre BD e 3IMERGM com Viés Corrigido, em Dezembro/05.
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Fonte: Elaboragéo propria.

4 Discussao

Entre os produtos para estimar a precipitagao global por satélites, se destacam
o TRMM e o GPM. Nesse estudo, a escolha do produto GPM se deu com base em
estudos que o apontam como superiores ao TRMM (ZHANG et al., 2018; JABER,
2020; SOTO ALVAREZ et al., 2020).

No Rio Grande do Sul a precipitacdo média anual é superior a 1000 mm, e
chega a 2000 mm em algumas regides. Mas no estado, ou em partes dele, também
s&o recorrentes periodos de estiagem (BRAZ et al., 2017), segundo Kulman et al.

(2014) a maior ocorréncia de estiagem concentra-se na porgéo sudoeste do Estado.

Segundo Lu et al. (2008), ha maior dificuldade de estimativa de precipitagdo por

satélites em regides aridas. Embora o estado ndo se enquadre nessa classificagao,
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foi nos meses mais secos como, por exemplo, abril/2009 que ocorreram as maiores

divergéncias entre medigdes in situ e de satélite.

Em relagdo a comparagao entre os produtos para estimar a precipitacéo, Zhang
et al. (2018), destacam que os produtos GPM superestimam menos os dados de
precipitagdo em varias escalas de tempo. Jaber (2020), comparando produtos
TRMM e GPM conclui que o GPM IMERG ¢é superior em relacdo ao seu
predecessor. Para esse autor, a necessidade de correcao do Viés € menor nos
produtos IMERG. Para Soto Alvarez et al. (2020) os produtos 3IMERGM

apresentaram respostas mais precisas que o TRMM.

Tan e Duan (2017) destacam os bons resultados obtidos pelo satélite GPM, e a
superioridade dos produtos IMERG em relacdo a outros satélites, apesar de
superestimar eventos de precipitagdo moderada (1 - 20 mm/dia) e subestimar

eventos de precipitacéo leve (0 - 0,1imm/dia) e forte (>20 mm/dia).

Ao comparar dados de satélite GPM e TRMM, Serrao et al. (2016) observaram
que nos periodos menos chuvosos ocorreram as maiores variagdes. A correlagao
para o més de abril/2009, por exemplo, foi a mais baixa do periodo analisado, e
diversas células apresentaram valores baixos de precipitagdo. No entanto, em

alguns pontos do estado, os valores chegaram a 60 mm acumulados no més.

Quando analisados mensalmente, as maiores correlagbes ocorreram nos
meses com grandes acumulados de precipitagao, por exemplo: julho/2009 (0,95),
agosto/2013 (0,97) e Junho/2015 (0,96). Li et al. (2019) obtiveram coeficientes de
correlagcao de Pearson entre 0,91 e 0,99, durante eventos extremos de precipitagéo.
O que permite o uso de estimativas baseadas no GPM para simulagado de eventos
extremos de precipitagao (LI et al., 2019; GETIRANA et al., 2020; LIU et al., 2020).

Segundo Saouabe et al. (2020) em termos de capacidade de detecgdo de
precipitacdo, o IMERG-E tem melhor desempenho na reproducdo do diferentes
estatisticas de precipitacdo. E que estimativas de precipitacdgo GPM-IMERG-E
podem ser utilizadas para modelagem de inundacbes em regides semiaridas, e

fornecem uma alternativa valiosa para medi¢cdes de precipitacao.

Em estudo comparativo entre 3IMERGM e medi¢des in situ, Lu et al. (2018)

encontraram correlacdo de 0,68. No nosso estudo, a correlacdo média foi de 0,76,
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mas devido a ocorréncia de alguns meses mais secos, com precipitacdo esparsa e

irregular, a média da correlagao diminuiu.

A precipitacdo estimada por satélite apresenta uma tendéncia de
superestimagcdo em relagdo aos dados obtidos in situ (ROZANTE et al., 2010;
PEREIRA et al., 2013; FERRAO et al., 2016; THANG et al., 2016; LU et al., 2018).

No estado do Rio Grande do Sul, a média mensal foi superestimada em todos
0os meses. Ao estimar dados meteorologicos Moreira et al. (2017) avaliaram que o
uso do TRMM, do ERA Interim e de dados observados nas estagcbes meteoroldgicas
sao aceitaveis e consistentes e indicam o seu uso como alternativa para minimizar a
auséncia de informacgdes sobre precipitagao pluvial e temperatura do ar obtidas em
rede de estacdes de superficie. Assim, podemos considerar, conforme Soto Alvarez
et al. (2020) que dados de precipitacdo de satélites sdo fontes de dados
fundamentais para zonas remotas ou areas de dificil acesso para instalar estacdes

meteorologicas.

5 Consideragoes finais

A comparacido entre os dados de precipitagdo da Missdo GPM, a partir do
produto 3IMERGM, com dados de estagdes pluviométricas organizados em um
Banco de Dados espacial para o estado do Rio Grande do Sul, mostrou que dos 198
meses analisados, 186 meses apresentaram coeficiente superior a 0,5. Desses, 175
(88%) apresentaram coeficiente superior a 0,75, o que indica que a precipitagao
mensal estimada pelo produto IMERG, tem boa correlacéo linear com a precipitacédo
mensal interpolada a partir de dados de estacdes pluviométricas.

Os dados de precipitagao obtidos pelo produto 3IMERGM se mostraram
compativeis com o Banco de Dados, mas superestimaram os valores em 9,15%. No
periodo entre 2001 e 2016, dos 198 meses analisados, a correlacdo entre o Banco
de Dados e os produtos 3IMERGM foi superior a 0,5 em 93,9%. Desses, 88%
apresentaram correlagao superior a 0,75. Os meses mais secos da série destacam-
se em relagao aos menores valores de correlagdo. Os maiores valores de correlagao
foram encontrados em meses com grandes acumulados de chuva em uma regido

especifica.
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Os dados do produto 3IMERGM tiveram médias, mensais e anuais, muito
semelhantes ao Banco de Dados. Embora os mapas de Diferenca reforcem
discrepancias pontuais, os dados médios permitem o uso do sensoriamento remoto
de precipitacdo para a corregcao de eventuais falhas no processo de aquisicdo dos

dados medidos em solo.

Mesmo com divergéncias em meses especificos, o padrdo e a normal
climatolégica, estimados pelos produtos de Sensoriamento Remoto, apresentam
resultados compativeis com o Banco de Dados, se mostrando uma alternativa viavel

para locais em que ha escassez de dados.
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4. CONSIDERAGOES FINAIS

O objetivo desta Tese foi criar um Banco de Dados espacial de precipitagéo
para o estado do Rio Grande do Sul, tendo como base as séries historicas de
precipitacdo no periodo entre 1987 e 2016, que possibilite a consulta e a obtencao
de séries temporais e de indices de precipitagdo a partir de coordenadas e por
unidade territorial (bacia hidrografica ou municipio).

Essa abordagem representa uma evolugao em relagdo ao sistema adotado e
amplamente utilizado até esse momento, no qual ha a necessidade de aquisi¢ao
pontual dos dados, por meio dos sistemas da ANA e do INMET, além de uma série
de pds-processamentos para uso em aplicagbées como modelagem hidrologica.

Diferentes areas do conhecimento podem ser beneficiadas com o Banco de
Dados estruturado nessa tese. Analises de desastres, sejam eventos de inundacgao,
ou secas e estiagens, terdo um ganho significativo, ja que a base de dados permite

o download, para periodos ou mesmo areas especificas.

Estudos de caracterizacdo do clima, seja de abrangéncia local ou regional,
também poderao ser desenvolvidos de modo mais célere, ja que no Banco de Dados
também estdo disponibilizadas as normais de precipitacdo. Dessa forma, tanto sub-
bacias como municipios com area menor que 50 km? terdo, ao menos, uma ceélula
com 30 anos de dados de precipitagdo disponiveis. Por outro lado, o acesso ao
Banco de Dados permite, também, estudos de grandes regides hidrograficas e de

municipios com maior area.

Entre as melhoras previstas para o Banco de Dados, destacam-se a
possibilidade de ampliacdo da série temporal disponivel, e o calculo de outros
indices pluviométricos. Atualmente, o banco esta programado para que o download
tenha periodo minimo de um ano, no entanto, posteriormente devera ser ajustado

para periodos menores.

A consulta aos dados de precipitagao por bacia hidrografica, unidade territorial
ou coordenada geografica, nesse momento, devera ser acessada unica e
exclusivamente pelo soffware MATLAB. Futuramente, esta previsto que o banco seja

divulgado em linguagem de computacéo aberta.
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ANEXO A - Relacgao de estacdes pluviométricas



ESTAGAO PLUVIOMETRICA
PAIM FILHO
SANANDUVA
BARRACAO

CLEMENTE ARGOLO
MARCELINO RAMOS
PINHAL DA SERRA
EREBANGO

ITATIBA DO SUL
GAURAMA

FREDERICO WESTPHALEN
IRAI

LINHA CESCON
PALMEIRAS DAS MISSOES
SANTO AUGUSTO

TRES PASSOS
LIBERATO SALZANO
PALMEIRA DAS MISSOES
MIRAGUAI

IRAI

BARRA DO GUARITA
CAMPO NOVO
PLANALTO

ALTO URUGUAI

SANTA ROSA

TRES DE MAIO
TUCUNDUVA

ESQUINA ARAUJO
CAMPINA DAS MISSOES
SAO MARTINHO

PORTO MAUA

PORTO LUCENA
SILVEIRA

BOM JESUS

CAPELA SAO JOSE DOS AUSENTES

INVERNADA VELHA
PASSO TAINHAS
VACARIA

CAZUZA FERREIRA
BOSSOROCA

MONTE ALEGRE DOS CAMPOS

ANTONIO PRADO
FAZENDA ROSEIRA
GUAPORE

LAGOA VERMELHA
PASSO DAS PEDRAS

LAT
-27,7125
-27,9828
-27,6786
-28,0058
-27,4647
-27,8908
-27,8542
-27,3889
-27,5872
-27,3608
-27,1888
-27,8117
-27,8833
-27,8517
-27,4514
-27,5992
-27,9133
-27,5008
-27,1889
-27,2033
-27,6875
-27,3083
-27,3019
-27,85
-27,7817
-27,6742
-27,9681
-27,9875
-27,7028
-27,59
-27,8544
-28,6264
-28,6686
-29,0942
-28,4494
-28,8675
-28,5166
-28,9375
-28,7028
-28,6839
-28,8533
-28,6733
-28,9166
-28,2219
-28,2556

LONG
51,7378
-51,7836
-51,4547
-51,4544
-51,9031
-51,1836
-52,3047
-52,4544
-52,0933
-53,3975
-53,2533
-53,0278
-53,4333
-53,7764
-53,925
-53,0714
-53,3108
-53,6925
-53,2533
-53,7297
-53,8019
-53,0483
-54,1394
-54,4166
-54,2408
-54,4625
-54,1164
-54,8336
-53,9731
-54,6636
-55,0236
-49,9339
-50,4419
-50,6275
-50,2964
-50,4561
-50,95
-50,6542
-54,9244
-50,7808
-51,2844
-51,1428
51,9
-51,5125
-51,8619

CODIGO
2751006
2751007
2751015
2751017
2751018
2751025
2752006
2752017
2752021
2753002
2753003
2753004
2753005
2753007
2753009
2753014
2753015
2753016
2753019
2753024
2753025
2753026
2754001
2754005
2754007
2754009
2754010
2754013
2754014
2754015
2755001
2849035
2850001
2850002
2850006
2850009
2850011
2850016
2850019
2850020
2851003
2851010
2851011
2851014
2851020

SIGLA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
ANA
INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
INMET
ANA

OPER
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
INMET
CPRM
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PASSO DO PRATA
PASSO MIGLIAVACA
PRATA
TRINTA E CINCO
ESMERALDA
GUAPORE

CAPAO DO CEDRO
MUITOS CAPOES

NOSSA SENHORA DE FATIMA

AULER
CARAZINHO

COLONIA XADREZ
DEPOSITO

ILOPOLIS

PASSO FUNDO
PULADOR

VILA TRES PASSOS
SOLEDADE

TAPEJARA
NAO-ME-TOQUE
CAMPO DO MEIO
SOLEDADE

SELBACH

CONCEICAO

CRUZ ALTA

PASSO FAXINAL

SANTA CLARA DO INGAI
TRES CAPOES
PANAMBI (PINDORAMA)
CONDOR

CHAPADA

IBIRUBA

ANDERSON CLAYTON
SANTA BARBARA DO SUL
PANAMBI

NOVA RAMADA
CAMPINAS

MAUA

BOA VISTA

GIRUA

PASSO MAJOR ZEFERINO
PASSO VIOLA

SANTO ANGELO

SAO LUIZ GONZAGA
COIMBRA

SAO BERNARDO

-28,8775
-28,6194
-28,7561
-28,3911
-28,0592
-28,8444
-28,0878
-28,3239
-28,4619
-28,8039
-28,2933
-28,1892
-28,9331
-28,9283
-28,2258
-28,2931
-28,4667
-28,8333
-28,0575
-28,4553
-28,3264
-28,8131
-28,6322
-28,4561
-28,6363
-28,2894
-28,7289
-28,8264
-28,2833
-28,2256
-28,0586
-28,6166
-28,6578
-28,3883
-28,3444
-28,0667
-28,4908
-28,1792
-28,1111
-28,0542
-28,7336
-28,2111

-28,3

-28,4
-28,7878
-28,9053

-51,4483
-51,8667
-51,6283
-51,8489
-51,1881
-51,8792
-51,6444
-51,2111
-51,6378
-52,3817
-562,7242
-52,7458
-62,8
-52,1275
-52,4033
-52,655
-52,3667
-52,4333
-51,9961
-52,8158
-52,0536
-52,5114
-52,9358
-563,9717
-53,5994
-563,7794
-53,1853
-53,5019
-63,5
-53,4703
-563,0661
-53,1166
-53,6089
-53,2586
-563,6417
-53,6833
-53,1047
-53,8578
-53,9931
-54,3614
-54,6478
-54,6031
-54,2666
-54,9666
-54,4525
-54,065

2851021
2851022
2851024
2851028
2851043
2851044
2851050
2851051
2851052
2852004
2852006
2852007
2852009
2852014
2852020
2852024
2852031
2852045
2852046
2852050
2852052
2852053
2852054
2853003
2853005
2853010
2853014
2853015
2853022
2853023
2853026
2853027
2853028
2853033
2853034
2853035
2853037
2853040
2854001
2854003
2854005
2854006
2854007
2854011
2854012
2854013

ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
INMET
ANA
ANA

CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
INMET
CPRM
CPRM
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SANTO ANGELO (IPAGRO)
JOIA

GARRUCHOS

PASSO DO SARMENTO
PASSO DO NOVO

FAZENDA SANTA CECILIA DO BUTUI

SANTO ANTONIO DAS MISSOES
ITACUMBI

SAMBURA

SAO BORJA

PASSO SAO BORJA
CUNHA

TORRES

CAMISAS

CAPAO DOS COXOS
GLORINHA

LAJEADO GRANDE
ROLANTE

SAO FRANCISCO DE PAULA
SECA

SERRA DO PINTO
TAQUARA

TERRA DE AREIA
CANELA

LINHA GONZAGA
CAMBARA DO SUL
AGROPECUARIA ANJU

SANTO ANTONIO DA PATRULHA
FAZENDA NOSSA SENHORA
CONCEICAO

VILA TAINHAS
TAQUARA MONTANTE
BENTO GONCALVES
CAXIAS DO SUL
ENCANTADO
JANSEN

NOVA PALMIRA
PORTO GARIBALDI
SAO VENDELINO
SAPUCAIA DO SUL
TAQUARI

LAJEADO

NOVO HMABURGO
TRIUNFO
CHARQUEADAS
CAMPO BOM
MUCUM

-28,3036
-28,6492
-28,1878
-28,2089
-28,6781
-28,9897
-28,4925
-28,7739
-28,4056
-28,65
-28,6664
-28,8975
-29,3447
-29,1083
-29,4
-29,8828
-29,0942
-29,6508
-29,3333
-29,0719
-29,3758
-29,75
-29,5911
-29,3333
-29,3072
-29,05
-29,8167
-29,8317

-29,9608
-29,2769
-29,7208
-29,15
-29,1963
-29,2378
-28,3908
-29,335
-29,8117
-29,3664
-29,82
-29,8
-29,4333
-29,6333
-29,8805
-29,9758
-29,6833
-29,1664

-54,2625
-54,1133
-55,6369
-55,3233
-55,6811
-55,6742
-55,2308
-565,2572
-55,6103
-56
-55,9797
-56,085
-49,728
-50,1875
-50,5833
-50,7889
-50,6275
-50,5728
-50,5166
-50,9739
-50,1803
-50,75
-50,0336
-50,8
-50,9953
-50,1333
-50,7425
-50,5486

-50,5994
-50,3106
-50,735
-51,56166
-51,1863
-51,8594
-51,8489
-51,1903
-51,3869
-51,3711
-51,1611
-51,81
-51,95
-51,1333
-51,3827
-51,6119
-51,0333
-51,8681

2854014
2854018
2855001
2855002
2855004
2855005
2855007
2855008
2855012
2856003
2856006
2856007
2949002
2950008
2950010
2950016
2950019
2950028
2950032
2950033
2950034
2950036
2950038
2950042
2950050
2950054
2950059
2950060

2950062
2950063
2950068
2951003
2951008
2951010
2951017
2951022
2951024
2951027
2951028
2951030
2951063
2951064
2951065
2951067
2951069
2951070

INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
INMET
ANA
INMET
ANA
INMET
ANA
ANA

ANA
ANA
ANA
INMET
INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
INMET
INMET
INMET
ANA
INMET
ANA

INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
INMET
CPRM
INMET
CPRM
CPRM

CPRM
CPRM
CPRM
INMET
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
INMET
INMET
INMET
CPRM
INMET
CPRM
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170

PASSO MONTENEGRO -29,7008 -51,44 2951080 ANA CPRM
COSTA DO RIO CADEIA - MONTANTE ~ -29,5897 -51,3136 2951081 ANA CPRM
LINHA JOSE JULIO -29,0978 -51,6997 2951092 ANA CPRM
BARROS CASSAL -29,085 -52,5844 2952001 ANA CPRM
BOTUCARAI -29,7128 -52,89 2952003 ANA CPRM
SANTA CRUZ DO SUL -29,7166 -52,4333 2952012 INMET  INMET
CANDELARIA -29,6694 -52,7903 2952034 ANA CPRM
HERVEIRAS -29,4539 -52,6325 2952035 ANA CPRM
BOQUEIRAO DO LEAO -29,3125 -52,4225 2952036 ANA CPRM
DEODORO -29,4703 -52,2497 2952037 ANA CPRM
SAO JOSE DO HERVAL -29,0406 -52,2847 2952038 ANA CPRM
DONA FRANCISCA -29,6244 -53,3519 2953008 ANA CPRM
JULIO DE CASTILHOS -29,2166 -53,6666 2953011 INMET  INMET
SANTA MARIA -29,7241 -563,72 2953017 INMET  INMET
TUPANCIRETA -29,0856 -53,8192 2953030 ANA CPRM
PASSO ESTRELA -29,2178 -53,1097 2953036 ANA CPRM
PASSO SAO LOURENGO -30,0089 -53,015 2953037 ANA CPRM
CACEQUI -29,8786 -54,8253 2954001 ANA CPRM
ERNESTO ALVES -29,3661 -54,7356 2954004 ANA CPRM
FURNAS DO SEGREDO -29,3589 -54,5019 2954005 ANA CPRM
JAGUARI -29,5069 -54,6775 2954007 ANA CPRM
SANTIAGO -29,1833 -54,8666 2954011 INMET  INMET
QUEVEDOS -29,3514 -54,0669 2954019 ANA CPRM
SANTIAGO -29,1867 -54,8558 2954020 ANA CPRM
FLORIDA -29,2517 -54,5983 2954030 ANA CPRM
ESQUINA DOS LIMA (STA. BARBARA)  -29,0481 -54,5708 2954031 ANA CPRM
PONTE TOROPI Il -29,6533 -54,4314 2954032 ANA CPRM
BOM RETIRO -29,9897 -54,4886 2954033 ANA CPRM
ALEGRETE -29,7833 -55,7666 2955001 INMET  INMET
CACHOEIRA SANTA CECILIA -29,1961 -55,4753 2955002 ANA CPRM
PONTE DO MIRACATU -29,4592 -55,2911 2955006 ANA CPRM
UNISTALDA -29,0475 -55,1511 2955007 ANA CPRM
MANOEL VIANA -29,6939 -55,4858 2955008 ANA CPRM
ALEGRETE -29,7844 -55,7739 2955013 ANA CPRM
PASSO DA CACHOEIRA -29,3078 -55,7089 2955014 ANA CPRM
JACAQUA -29,6869 -55,1958 2955016 ANA CPRM
SAO JOAO -29,8319 -55,3433 2955017 ANA CPRM
ITAQUI -29,1166 -56,55 2956004 INMET  INMET
ITAQUI -29,1275 -56,5625 2956005 ANA CPRM
PASSO MARIANO PINTO -29,3089 -56,0553 2956006 ANA CPRM
PLANO ALTO -29,7653 -56,5214 2956007 ANA CPRM
JOAO ARREGUI -29,4711 -56,6678 2956008 ANA CPRM
FAZENDA TRES CAPOES -29,6358 -56,0947 2956009 ANA CPRM
URUGUAIANA -29,75 -57,0833 2957001 INMET  INMET
URUGUAIANA -29,7564 -57,0936 2957003 ANA CPRM

CABANHA ALCEU NEVES -29,8533 -57,1072 29057008 ANA CPRM



PALMARES DO SUL
VIAMAO

SOLIDAO

LOMBAS

PINHAL

PASSINHOS

CERRO GRANDE
GUAIBA COUNTRY CLUB
PORTO ALEGRE

TAPES

PORTO ALEGRE (STA TERESA-839)
CAMAQUA

FAZENDA DA BOA VISTA
BARRA DO RIBEIRO
BUTIA

ARAMBARE

TAPES

PORTO ALEGRE - CPRM
ARROIO DO SALSO
CACHOEIRA DO SUL
DOM FELICIANO
ENCRUZILHADA DO SUL
PASSO DA GUARDA
PASSO SAO JOSE
PORTO TARUMA
QUITERIA

SERRA DOS PEDROSAS
DOM FELICIANO
PANTANO GRANDE
BARRAGEM CAPANE
CACAPAVA DO SUL
PASSO DO ROCHA
LAVRAS DO SUL

PASSO DOS FREIRES
IRAPUAZINHO

SAO SEPE MONTANTE
BARRO VERMELHO
CACAPAVA DO SUL
TRES PASSOS I

VILA NOVA

PASSO DOS ENFORCADOS
DOM PEDRITO
ROSARIO DO SUL

SAO GABRIEL

DOM PEDRITO

GRANJA UMBU

-30,2514
-30,0833
-30,6683
-30,0467
-30,215
-30,0367
-30,5939
-30,0897
-30,0536
-30,6666
-30,0666
-30,8658
-30,7719
-30,295
-30,1589
-30,9056
-30,6561
-30,0722
-30,1692
-30,0333
-30,7
-30,5361
-30,9064
-30,8864
-30,9342
-30,4189
-30,6253
-30,7031
-30,1983
-30,1869
-30,5
-30,2325
-30,8175
-30,4353
-30,4872
-30,1936
-30,1406
-30,5194
-30,9689
-30,3425
-30,8542
-30,9781
-30,2469
-30,3333
-30,9666
-30,5144

-50,5058
-50,7833
-50,5408
-50,7019
-50,2817
-50,3939
-51,7567
-51,6306
-51,1733
-51,4
-51,2166
-51,7958
-51,6603
-51,3144
-51,9311
-51,4944
-51,4972
-51,2281
-51,0739
-52,8833
-52,0667
-52,5166
-52,4619
-52,2486
-52,9428
-52,0736
-52,84
-52,0647
-562,3725
-52,9133
-53,4833
-53,9933
-53,9014
-563,7125
-53,1183
-53,5644
-53,1589
-53,4917
-53,965
-53,8803
-53,6933
-54,6758
-54,9175
-54,3166
-54,6666
-54,7703

3050002
3050006
3050007
3050008
3050009
3050010
3051004
3051005
3051011
3051013
3051015
3051016
3051017
3051023
3051031
3051038
3051039
3051043
3051045
3052002
3052004
3052005
3052007
3052009
3052010
3052011
3052012
3052013
3052016
3052017
3053002
3053004
3053007
3053017
3053018
3053020
3053021
3053022
3053023
3053024
3053028
3054002
3054007
3054011
3054014
3054016

ANA
INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
INMET
INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
ANA
INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
INMET
ANA

CPRM
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
INMET
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
INMET
CPRM
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SAO GABRIEL

IBARE

RS-473

CERRO BATOVI
SANTANA DO LIVRAMENTO
FAZENDA ENCERRA
SAICA

SANTA RITA

SAO CARLOS

PASSO DA GUARDA
BR-293

ALTO QUARAI

QUARAI

FAZENDA JUNCO
HARMONIA

CATY

OLHO D'AGUA

BARRA DO QUARAI
PACHECA

SAO LOURENGCO DO SUL
TAVARES

BOQUEIRAO

CANGUCU

VILA FREIRE

GRANJA SAO PEDRO
PASSO DO MENDONCA
PEDRO OSORIO
PELOTAS

PONTE CORDEIRO DE FARIAS
PARAISO

FERRARIA

PASSO DA CAPELA
PEDRAS ALTAS
PINHEIRO MACHADO
PIRATINI

TORRINHAS
ESTAGAO EXPERIMENTAL DE
PIRATINI

CERRO CHATO
MADRUGADA

BAGE

TORQUATO SEVERO
ESTANCIA DO ESPANTOSO
ACEGUA

SERRILHADA

FAZENDA SAO JORGE
TRES VENDAS

-30,3575
-30,7744
-30,4806
-30,5633
-30,8833
-30,6956
-30,0294
-30,5164
-30,2042
-30,2939
-30,7917
-30,7503
-30,3833
-30,0189
-30,0686
-30,5256
-30,0039
-30,2133
-31,1303
-31,3675

-31,29
-31,2839
-31,4044
-31,6694
-31,6728
-31,0006
-31,8797

-31,75
-31,5739
-31,2267
-31,7375
-31,1342
-31,7333
-31,5775
-31,4333
-31,3142

-31,4308
-31,8656
-31,7964
-31,3047
-31,0283
-31,6339
-31,8689
-31,4375
-31,4533
-31,2753

-54,3181
-54,2247
-54,1983
-54,4492
-55,6333
-55,9744
-55,0936
-55,1267
-55,4919
-55,9756
-55,1792
-55,9514
-56,4833
-56,8214
-56,1703
-56,1722
-56,4797
-57,6533
-51,7886
-51,9867
-51,0956
-52,0831
-52,6733
-52,7728
-562,1778
-52,0492
-52,8103
-52,35
-52,4631
-53,9014
-53,0539
-53,0539
-563,56881
-53,3769
-563,1
-53,4994

-53,1078
-563,2744
-53,8594
-54,1197
-54,1789
-54,2947
-54,1639
-54,7117

-54,13
-55,0372

3054018
3054019
3054020
3054021
3055001
3055003
3055004
3055005
3055007
3055008
3055009
3055011
3056003
3056004
3056006
3056007
3056010
3057002
3151002
3151003
3151004
3152002
3152003
3152005
3152008
3152011
3152013
3152014
3152016
3153003
3153004
3153006
3153007
3153008
3153009
3153017

3153021
3153022
3153030
3154001
3154003
3154006
3154007
3154008
3154010
3155001

ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
ANA

ANA
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA

CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM

CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
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BARRA DO RIO GRANDE
GRANJA CORONEL PEDRO OSORIO
GRANJA CERRITO

GRANJA SANTA MARIA

RIO GRANDE

RIO GRANDE/REGATAS
CURRAL ALTO

ARROIO GRANDE

GRANJA OSORIO

HERVAL

JAGUARAO

SANTA VITORIA DO PALMAR

-32,05
-32,0061
-32,3506
-32,4044
-32,0788

-32,03
-32,9444
-32,2372
-32,9539
-32,0286

-32,55
-33,5325

-62,1
-52,6528
-52,54
-52,5558
-52,1666
-52,0792
-562,7733
-53,0897
-563,1189
-53,3978
-53,3833
-53,3494

3252002
3252005
3252006
3252008
3252020
3252024
3252025
3253001
3253003
3253004
3253005
3353007

INMET
ANA
ANA
ANA
INMET
ANA
ANA
ANA
ANA
ANA
INMET
INMET

INMET
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
CPRM
INMET
INMET
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